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Resumen

Se presenta el desarrollo de un sistema de extaodé caractésticas discriminantes
para s@ales electrocardiogficas basado ered¢nicas de diamica no lineal, orientado a

la clasificacbn de los grupos: 1) normal, 2) con patddibrilacion ventricular y 3)

con otras arritmias ventriculares como son la taquicardia y el aleteo ventricular. Para la
selecobn de caractésticas, se plantean criterios dénima independencia esfatica y
maxima informaacbn; este aalisis estatstico incluye el aalisis de correlaéin por rangos

y componentes principales. Con el objetivo de evaluar el desagtiscriminante de las
caracteisticas calculadas, se utilizomo €cnica de clasificadn: maguinas de soporte
vectorial Se obtuvo que cinco caradiicas basadas eadnicas de diamica no lineal

representan suficiente separabilidad entre las clases.



Abstract

This document presents the development of a discriminant-feature-extraction system for
ECG signals based on non linear dynamics techniques, aimed to the classification of the
following sets: 1) normal, 2) ventricular fibrillation pathology and 3) other ventricular
arrhythmias like ventricular tachycardia vent. feature extraction criteria were established
based on statistical independence and maximum information viewpoint. This statistical
study also includes range correlation analysis and principal components analysis. with the
objective of assessing the discriminant capability of the calculated feature a support vector
machine was employed as a classifier. It was found that five feature based on nonlinear

dynamic technique are sufficient to assure the separability of the classes.
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Introducci on

En los sistemas bibbicos existe un variaddimero de ritmos (latido del coraa, los del
sudio,etc.). Variadas investigaciones se han hecho respecto aiksseée electrocar-
diografia (ECG), las cuales describen el comportamieréctéto del coraan, que como
otros ritmos biobgicos, son el resultado de sistemasadiicos no lineales y complejos.
Se ha encontrado que la actividaéatica carthca presenta secuencias de doblamiento
de periodos hasta llegar a usgimen catico, comportamiento similar al de otros sistemas
gue desarrollan caos.

Existe una gran variedad de patdiag cariacas que afectan mortmicamente las $ales
ECG. Especial importancia tiene lafisé de ECG que no estdentro de los rangos mor-
foldgicos que se ajustan al ritmo normalrftmia cardiaca); dentro de este tipo de pa-
tologias caréhcas, se tiene la Fibrilam Ventricular (FV), que causa miles de muertes
subitas al @o [45]. Este tipo de arritmia, en muchas ocasiones, es @etealrreversible

en condiciones naturales [85], lo que ha provocado un notable aumento de dispositivos
defibriladores/cardioversores autaticos en lasiltimas dos écadas. Las investigaciones
indican que cuando se presenta la FV, el conagntra en unagimen catico diferente, y

al someterlo a ushockeléctrico, sus pametros se modifican al punto de hacer gste
regrese a unagimen en que los patrones de comportamientnedtntro de los argenes
clinicos aceptables [10]; de ialla necesidad de realizar un reconocimiento aatiico de

esta arritmia y distinguirla de otras parecidas como son la taquicardia y aleteo ventricular.
De otra parte, En lo&ltimos dios el descenso progresivo en el costo del procesamiento
digital de alto rendimiento ha impulsado la introduxtde &cnicas de alisis autonatico

de séales ECG.
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Este trabajo eatorientado al uso détnicas de diamicas no lineales en la caracterizaci
de séales ECG en estado de FV y hace parte de un proyecto de investiggcobado por
el DIMA-Manizales llamado Analisis Automatizado de 8ales Cardlacas y consta de 6
caftulos, los cuales se mencionan a contin@aci

El cagtulo 1, expone los conceptos preliminares tanto de ECG como de la gatoleg
estudio del tipo Fibrilaégin Ventricular. El cafiulo 2, es el que detalla lagdnicas de
aralisis de las d@ales en general, haciendo hin@pn las écnicas no lineales, que a la
postre son las que se requieren para llevar a cabo los objetivos de este estuditulBl®ap
presenta el marco experimental del trabajo, junto con la desenipid los algoritmos que
se utilizaron exponiendo los resultados obtenidos. Finalmente, eritlloapse presentan

las conclusiones de la tesis.



Objetivos

Objetivo General

Caracterizar deales ECG orientado a la clasificanide las clases normal y con patdig

fibrilacion ventricular empleand@ctnicas de diamica no lineal.

Objetivos Espedficos
— Estimar las caractesticas de sgales ECG empleandédnicas de diamica no lineal.

— Analizar el poder discriminante para las cardstéras propuestas en la clasificati

de las sBales del tipo normal y con patol@fibrilacion ventricular.
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Capitulo 1

Preliminares Fisiologicos y Clnicos

El coradn es undrgano en el que se dan varios tipos de ritmos, que se han investigado
en forma aislada y han sido caracterizados debido a la posibilidad de distinguirlos en los
electrocardiogramas. Las irregularidades de laslss de electrocardiogiaf(ECG) han

sido reconocidas como signos de identifiGacile alguna enfermedad. Variascddas de
investigacbn han hecho de (ECG) una disciplinasita para el diagrstico de desrdenes
cardacos. Debido a su simplicidad, bajo costo y el ser @ogita no invasiva, permite que

siga siendo ampliamente utilizada respecto a oéasitas modernas|[4].

La fibrilacion ventricular (FV) es un tipo de arritmia céada en que la actividadésdtrica

del corabn es totalmente irregular, de forma que no hay amtatido efectivo. Esta
situacdn lleva sisteraticamente a un estado de paro ¢acd grave que, Si no se consigue
detener con los procedimientos de reanirdagces irreversible y provoca la muerte. Este

tipo de arritmia se presenta en su mayor parte en pacientes que tienen alguna enfermedad
cardaca y especialmente afectacide las arterias coronarias, pudiendo ser la arritmia

su primera manifesta@n. Esta arritmia se presenta en muchas condiciones dagitiab

agudas (infarto de miocardio), y en casos de taquicardias ventriculares que degeneran en
éstalltima. Las posibilidades de sobrevivir son muy pocas si no se puede dar re@mmaci
cardiopulmonar avanzadapidamente. De hecho, la posibilidad de superar un paro cardio-
rrespiratorio, &n en las mejores condiciones (dentro de un hospital con cuidados intensivos

coronarios y todos los recursos teditos y de personal) son entre el 20 y 25% [53].
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1.1 Variaciones en el registro de ECG

El terminovariante normalde ECG indica una $&l obtenida en una persona normal con
algunas variaciones en la morfolag-QRS-T Sin embargo, el registro defssd ECG anor-

mal en un individuo sano y asint@tico no se considera necesariamente como @aatkh.

Puesto que algunos patrones anormales de ECG que se presentan en individuos normales
pueden simular varias formas de cardié@apara hacer una interpretagicorrecta del

ECG, se debe realizar una corretacclinica precisa.

1.1.1 Patologas

Estas son algunas de las patéasyde actividad cardca nés comunes, &80mo sus ma-

nifestaciones en el ECG [34,/47]54].

— Agrandamiento auricular En el registro ECG de un cor@z con funcionamiento
normal, las ondaP son pequias. Si existe sobrecarga o hipertrofia de lacala
derecha, esta onda se hace mayor, pero permanece estrecha. Por el contrario, si la

auficula izquierda esétagrandada, la onddse ensancha.

— Hipertrofia ventricular Se incrementa la masa muscular debido a un incremento
de carga u otros motivos. En este caso, las variaciones en el ECG corresponden al

aumento del complejQRSen amplitud y duraéin.

— Defectos de condudm ventricular Consiste en una anormal iniciaaoi de la acti-

vacion de los venfculos. Se manifiesta en una mayor dubaailel complejdQRS

— Preexcitacbn. Se da cuando la conduéai del impulso ectrico de la adcula al
ventiiculo se realiza por canales distintos a laGumauriculo-ventricular. Se mani-

fiesta en un anormal paéitn del complejdQRS

— Infarto. Cuando el misculo carthco se queda sin suficiente aporte samgol {squemia,
el potencial transmembrana de l&utas déiadas se hace menor, resultando un seg-

mentoST elevado en la regn ddiada. Conforme van muriendo laglalas, se va
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perdiendo la ond® y se forman onda®. El cambio final es la inver8h y ensan-

chamiento de las ondds

Patologas asociadas con el entorno cédo. Son alteraciones en el registro ECG
debido no al coram, sino al volumen conductor que lo rodea, como el caso de la
pericarditis. En este caso la superficie externa del éorae inflama. Se produce

una elevadn en el segment8T.

Taquicardia Corresponde a un ritmo cdato anormalmente alto. Puede ser supraven-
tricular o auricular, y ventricular. Su apaiei es debida a la formdmi de un circuito

que permite el inicio de un ciclo continuo automantenido. La taquicardieepotra-

dasi es debida a la forman de este circuito automantenido, pero existe otro posible
mecanismo, la taquicardia pautomatismpen el que existe un foco délalas que

se despolarizan autd@ticamente por su cuenta, transmitiendo el impulso al resto. En

la figurg[ 1.1 se muestra un ejemplo de arritmia.

MLII

Figura 1.1:Arritmia en la que se presentan complejos ventriculares prematuros conRen T

Fibrilacion. Corresponde a un ritmo irregular, asociado con un funcionamiento no
util de las @maras asociadas. Puede darse en l@w@daro en el ventculo, siendo

estelltimo la causa de muerte en pacientes zaos.

Bloqueo AV Cuando el tejido no transmite el impulso deiaula a venticulo, el
coradn puede parar completamente. Frecuentemente, ocurre cuands@ilm
ventricular responde con un ritmo muy bajo, de unos 30lpm o incluso menor. Estos
latidos son deescapepues al no llegarle impulso, el verwlo termina por despo-

larizarse automticamente, aunqué® puede hacerlo muy lentamente.

3
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1.1.2 Arritmia

Una arritmia es el cambio en el ritmo normal del camazLa arritmia se identifica por el
lugar del cora@n donde se originan (agulas o venficulos) y por lo que le sucede al ritmo
del corabn cuando ellas ocurren. Un estudio detallado de los diferentes tipos de arritmia

puede consultarse €n [57]. Entre los principales tipos de arritnéa:est

Originadas en las auiiculas

— Arritmia sinusal Cambios &clicos en el ritmo sinusal (normal) del cotazdurante
la respiraddn, con aumento y disminu alternantes en la frecuencia de los latidos.

Es conuin en niios y frecuente en adultos.

— Taquicardia sinusalGenera e$tnulos en el seno auricular con una frecuencia mayor
a 100 Ipm. Esta es una reaigifisiolbgica normal al esfuerzo, la emoai la di-
gestbn, algunos estimulantes del tipo de la adrenalina, ldmrafgalgunosdxicos.

En el registro ECG simplemente se aprecia el aumento en la frecuenciaceard
aunque los valores d& QRSy T puedan ser normales, dependiendo de la causa que

provoca la taquicardia.

— Bradicardia sinusal Resulta de la iniciadin de edmulos por el seno a una fre-
cuencia menor a 60lpm. Puede tratarse de una @aésiologica al reposo, debido
a la acobn de ciertas drogas o al aumento de la @esntracraneana. El registro
ECG muestra complejd®, QRSy T esencialmente normales y la dismirutien la

frecuencia antes mencionada.

— Sindrome del seno enferm@&l nodo del seno no dispara suisé adecuadamente,
de tal forma que el ritmo del coram disminuye. A veces el ritmo cambia arriba y

abajo, entre un ritmaapido (taquicardia) y uno lento (bradicardia).

— Contraccbn supraventricular o contracon auricular prematura (PAC)Un latido
ocurre anticipadamente en la auwra, originando que el coram se contraiga antes

del siguiente latido regular.
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— Taquicardia supraventricular (SVT)aquicardia auricular parasidica (PAT): Una
serie de latidos anticipados en laf@uta aceleran el ritmo del coraa. En la PAT,

periodos repetidos de latidos mupidos inician y terminan repentinamente.

— Aleteo auricular Seiales disparadasapidamente hacen que losistulos en la
auricula se contraigan velozmente, llevando a un ritmoieaa muy épido y es-
table.

— Fibrilacibn auricular. En las auiculas se disparan Bales ebctricas en forma muy
rapida y descontrolada. A los verulos les llegan S&les ekctricas de un modo
completamente irregular, de tal forma que los latidos del éorann completamente

irregulares.

— Sindrome de Wolff-Parkinson-Whit&rayectorias anormales entre lasiautas y los
ventiiculos hacen que lleguenisdes etctricas a los veriitulos en forma adelantada
y entonces se transmiten de nuevo hacia laésalas. Como consecuencia, se pueden
desarrollar ritmos cafedcos muy apidos durante los rebotes entre las@ulas y los

ventiiculos.

Originadas en los ventiiculos

— Complejos ventriculares prematuros (PV@na sdal ekctrica de los venitulos
origina un latido anticipado. El coram, entonces, parece tener una pausa hasta que

ocurre el siguiente latido del vertulo en forma normal.

— Taquicardia ventricular El coradn late apido debido a Seales ebctricas que llegan

de los venticulos (en vez de llegar de las aurlas).

— Fibrilacion ventricular En los venticulos se disparan Beles ekctricas de una for-
ma muy apida y descontrolada, haciendo que el conaze estremezca en vez de

latir y bombear sangre.
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1.1.3 Variabilidad de la frecuencia cardiaca

Una de las caractisticas de la &l ECG n@s importante es la denominadariabilidad

de la Frecuencia Caidca (VFC) la cual se obtiene estimando el tiempo transcurrido entre
dos onda® consecutivas, con lo cual se obtienen los puntos que conformaindb\4eC.

El aralisis de la VFC, tanto en el dominio temporal como en el frecuencial, se emplea como
elemento importante en el diaggtico y tratamiento de diversos casdsiclos. Una ventaja

del aralisis de la VFC es que se trata de una herramienta de@tga no invasivo que
puede detectar patoltas cardacas sutiles que de otra forma, solo padrser detectadas

con pruebas extensivas [1]. En el complejo sistema de re@uldei la frecuencia caiaca
intervienen varios factores, destacando fundamentalmente, el nodo sinuauricular el cual
recibe s@ales del sistema nervioso anbmo [46]. En|[[40], se propone que eldisis de

VFC como un proceso con dimica no lineal, de naturaleza fractal, cuyo comportamiento
complejo podia ser explicado a partir de modelo®tieos. El control del ritmo caidco

es perturbado por alteraciones en la fénailel sistema nervioso aurtomo en un amero
importante deimdromes dhicos que incluyen la muertékita cardlaca, la falla congestiva,

la intoxicacbn con cocina, el sufrimiento fetal, el envejecimiento figigico y otras ras.

Estas condiciones ést asociadas con un&mida de la complejidad de la dimica del

latido cardaco. Tales cambios, que no son detectables usando lastis@donvencional,
pueden ser cuantificados usando los nuevetodos derivados del akisis no lineal como

es ladimensbn de correladbn. Por tanto, una variedad de enfermedades que alteran la
funcion autorbmica llevaan a una prdida de la complejidad fisiagica y por tanto, a una
mayor regularidad. La damica del ritmo sinuauricular egpicamente menos compleja en
este tipo de pacientes que en individuos sanos. En [38] se enfatiza que cuando se cuantifican
pérdidas de este tipo de complejidad no lineal, no necesariamente van decalapaor una

disminucbn de la varianza calculada por logtndos estddticos tradicionales.
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1.2 Fibrilaci bn Ventricular

1.2.1 Fisiologia y antecedentes @hicos

La fibrilacion ventricular es un proceso pdiglco del tipo arritmia ventricular, inclui-

da en el conjunto general de arritmias ¢aoés. Las arritmias ventriculares se observan
frecuentemente, pero no todas son malignas, ya que por ejemplo, pueden aparecer ex-
tradstoles benignas. En cambio, tambipueden producir muertélsta debido a taquicar-

dias ventriculares y fibrilabn. Por ello, la apida detecéin de estasiltimas se convierte

en un factor relevante ya que la vida del paciente puede encontrarse en peligro. Dicha
arritmia normalmente estasociada con complicaciones en problemas de las arterias coro-
narias. Mediante estudios realizados en autopsias se ha comprobado que en la mayor parte
de casos de muerté@lsita no exigian lesiones debido a una patdiagionica, por lo que

se constata que una arritmia de este tipo puede desencadenar un proceso de dmgeneraci

irreversible de faticas consecuencias.

La muerte @bita en personas que no han mostrado signos de ninguna patatdgrior

sigue siendo una causa de muerte bastantérpsin que todda se tenga suficientemente
claras las causas iniciales que las provocan. Excluyendo aquellas muertes debidas a acci-
dentes o dmenes, aalisis forenses han demostrado que el tejido @idico sufre graves
alteraciones en la mayarde los casos con lo que, junto con otras exclusiones realizadas,

se llega a la concludn de que la causa de la muerte en estos casos es de origexcaard

Mecanismos celulares de generatn de arritmia

A nivel celular, los mecanismos electrofigigicos de generamn de arritmia carca se
pueden dividir en tres grupos principales: automatismo aumentado (o automaticidad eleva-

da), actividad desencadenada (o disparada) y reentrada.

— Automatismo aumentaddeste efecto se produce cuando se acelera el proceso au-

tomatico de despolarizamn diasblica lenta en la fase 4 del potencial de &od57].
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La activacon de €lulas adyacentes se produce cuando el potencial de reposo llega
a su umbral de acgh y se activa. En condiciones pdigicas, el potencial de re-
poso es menos negativo (-60mV) que en estado normal (-90mV), por lo que el ritmo
se acelera ya que la activanies nas @apida, correspondiendo este bajo potencial

a una despolarizamn parcial y produciendo que | canal de sodio se desactive. Uno
de los factores que puede producir este tipo de arritmia es la isquemia, gatque

incrementa la concentraxi extracelular de potasio.

Activacbn desencadenadaCon ested@rmino se especifica el proceso mediante el
cual una arritmia no se transmite ni manifiesta en uglala en reposo, pero una

vez que se ha producido su estimutaceEctricaésta se incorpora al conjunto de
células en actividad dtmica. Se distinguen dos tipos principales. En el primer tipo,

se produce como resultado de post-despolaibraprecoz en la fase3 del potencial

de acobn correspondiente a la onda T en un ECG de superficie. La segunda clase es
debida a la post-despolarizanitarda en el final de la fase 3 o inicio de la fase 4 del
potencial de acéin que ocurre en el final de la onda T o la parte restante del periodo

de dastole.

Reentrada Existen tres requisitos esenciales para que se inicie wnfeno de
reentrada. En primer lugar deben existir dos caminos separados de condrarci
diferentes propiedades funcionales electrofigjalas, el segundo factor es que debe
haber un bloqueo unidireccional normalmente inducido pro el pulso precedente y lo-
calizado en la ur@in entre el miocardio sano y el afectado; y finalmente, un retardo
en la conducdn, impidiendo que el frente de activaniencuentre miocardio exci-
table mas alh del lugar del bloqueo. Dependiendo de si los circuitos de reentrada
ocurren entre las fibras del haz de Purkinje y el miocardio sano (micro reentrada) o
dichos circuitos comprenden incluso las ramas externas del haz y una gran exten-
sibn de miocardio (macro reentrada), el tratamientoicb es diferente. A menudo,

la reentrada puede confundirse con una actividad disparada y su fir@alizaas
caracteisticas dependientes del tiempo apoyan la explicadel mecanismo de ini-

cio de la taquicardia ventricular, es decir, al existir extiaasios precoces el tiem-
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po de conducdin se incrementa y se hace anormalmente lento en fibras conducto-
ras, permitiendo de esta forma a los potencialés netardados transmitir la acti-
vacion al miocardio adyacente de igual forma que la estimaftade las fibras en

una zona de condudui retardada habilita la reactivaai del miocardio adyacente.

El conocimiento de estos mecanismos es importante ya que la taquicardia ventricular
puede iniciarse y finalizarse medianteiestios programados, o una alta descarga

rapida. Resulta di€il diferenciar entre femmenos de reentrada.

Taquicardia Ventricular

Este tipo de taquicardia es originada por debajo de la bifusnatel haz de His y consiste

en al menos tres complejos con una frecuencia entre 100 y 250 complejos por minuto. Nor-
malmente el diagbstico de esta patoltgno suele presentar problemas durante &lisis

visual directo del registro ECG, aunque es complejo su distinde la taquicardia supra-
ventricular con aberraciones o que involucre situacion@s complejas como la actuéani

de las fibras de Mahaim. Su apaoicise refleja en una modificéci de la actividad auri-

cular y ventricular.

Las caractésticas tpicas de la taquicardia ventricular (TV) uniforme o monomorfa son:
— Taquicardia regular con un ritmo entre 100 y 200 complejos por minuto.
— Complejos ventriculares monanrficos deformados en anchura (QR®.12 s).
— Disociacbn auriculo-ventricular antégrada.

Ademas de la taquicardia ventricular monomorfa, existen varios tipos de taquicardia ventri-
cular polimorfa como se puede ver en la fiqura}.2.1y los conodiisaide des Poirgn la
figura[1.3[30]. Ambos tipos de taquicardia son muy particulares, por cuantasbnénte
confundibles con lafibrilaéin ventricular, pues se trata déiakes altamente irregulares que
suelen en degenerar en fibrilaaiventricular y se debe aplicar un tratamiento de electro-
choque al igual que para la FV. Por otro lado, un ritmo de TV puede degendrarttan

Ventricular, que tiene las mismas caratdticas que TV, pero con una mayor frecuencia de

9
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Figura 1.2:Taquicardia Ventricular polimorfgTomada de [26])

latidos por minuto y con un aspecto en el ECG d@éeracticamente sinusoidal.

El ritmo depende del nodo sinusal y normalmente és tento que el ritmo de la TV.

Para confirmar la presencia de TV se deben identificar las dddapaces de producir
captura o fugin, aunque esto puede resultafi@ifcon electrodos de superficie usuales.
Estas fusiones indican que el foco ventricular ha sido modificado por una influencia ex-
terna (normalmente de origen supraventricular). A pesar de que esa es la norma general
pueden existir excepciones ya que, por ejemplo la actividad auricular se puede interpretar

como fibrilacbn auricular o taquicardia auricular istnnica.

El ritmo ventricular puede tener, en ocasiones, una de las siguientes datiaeter

— Ritmo irregular en el caso de taquiarritmia ventricular, lo que supone una dificultad
para diferenciarle de fibrilagh auricular con un corto periodo refractario del haz de

Kent (taquicardia pseudo ventricular).
— Ritmo menor de 100 Ipm.

— Ritmo acelerado mayor de 200 Ipm con una onda sinusoidal regular de amplitud

grande que se denomiféutter Ventricular(VFL).

10
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Figura 1.3:*Torsade des Points’d Taquicardia helicoidaTomada de|[26])

La forma de complej@RSnormalmente es &s ancha de lo normal, yk& excepcional-
mente es de complejd@RSestrechos. Los complejos ventriculares pueden clasificarse
dentro de dos grupos: en el primero los complejos cambian su forma y conllevan un cam-
bio del ritmo, y en el segundo caso, la configubactambia progresivamente de pulso en

pulso de tal forma que existen todo tipo de formas entre TV y fibéitagentricular (FV).

1.2.2 Registro ECG para FV

El ECG manifiesta un ritmo completamente irregular en anchura, amplitud y frecuencia.
— Los complejoQRSson reemplazados por deflexiones irregularezpydas.

— Ritmo muy @pido, extremadamente irregular y multiforme, con complejos de ampli-

tud variable.
— OndaP o cualquier ritmo auricular no identificable.

— Imposible determinar frecuencia ventricular.

11
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— No son identificables los componentes de una onda de registro ECG normal.

1.2.3 Caracterizacion automatica de FV

En la caracterizabn de estados de normalidad o de pat@ate s@ales de ECG han si-

do utilizadas diferentes tipos dechicas, desde lasasn sencillas, pasando p@chicas de
modelado mateatico, reconocimiento de patrones y esstida (lhsicamente bayesiana),
hasta el empleo détnicas de inteligencia artificial [22]. Adé®m de las redes neuronales,

en losultimos tiempos se ha empleado frecuentemente para caracterizaiidéssIeCG

la transformada Wavelet (WT)) [24] y [18]. Diferentes trabajos han sido presentados en los
ultimos dios con reladn al tratamiento de las arritmias cadas y sistemas de diaugtico
autorratico [56]. Diferentes desarrollos en el campo de las arritmiamestfocados al
analisis de los registros Holter [36]. Otros trabajos de sistemas datiwrs de diagbstico

en cardiologa esn orientados a identificar urumero muy reducido de patol@g como
taquicardias y latidos e@picos [97]. ERASMUS es un prototipo disado e implementa-

do de un sistema de consulta basado en conocimiento para la intefpredacarritmias
complejas|[104]. Fredric y Soowhan (1996) diiaeon un sistema basado égica difusa

gue permite clasificar arritmias caadas mediante el afisis de los complejos QRS del
ECG [33]. En la actualidad, diferentes tipos de electroégmdifos presentan un cierto ni-

vel de diag@stico a partir de la $&al ECG [36].

Dado que la detecon de fibrilacon ventricular (FV) es un asunto de gran importancia,
se han realizado diversos estudios, entre los cuales, se han aplicai@a$ mateaticas

en el dominio del tiempo y de la frecuencia, y recientemente se han comenzado a em-
plear nuevasé&cnicas como las de tiempo-frecuenciaaleis mediante Wavelets, redes
neuronales y caos. El objetivo final de los algoritmos desarrollados consiste en obtener un
diagrostico preciso de la patolagpara su empleo en sistemas de ayuédioa mediante

la implementad@n hardware del equipo y que a teavde la emigin de un aviso de alerta
permita la intervenéin del equipo radico e incluso pueda servir como fuente de actomaci

de un sistema de desfibrilé@ci autonatica que permita una actuaniinmediata. Actual-

mente, existen en el mercado aparatos que incorporan ayuda a lanldeisiesfibriladin.

12
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Un aralisis comparativo muy interesante en lo que a bondad de funcionamiento se refiere,
es el estudio realizado por A. Murray en [68Fte, realiza una comparativa entre 5 des-
fibriladores comerciales, brindando buenos resultados de funcionamiento que mejoran en
algunos casos los de algoritmos publicados. Aunque adolecen de una mayor especificidad
ante presencia de ruido. Los primeros algoritmos de déte@glicados a un desfibrilador
autorratico fueron desarrollados por Dyack y Wellbron en 1970 [17]. Posteriormente, en
los alos 80 surgieron algoritmos que, aderde los criterios de ritmo cadesto incldan
criterios de morfolota de la sBal [16]. Throne[[92] presenta una soliicomputacional-

mente eficiente para medir la autocorrebecnormalizada. Los RSN presentan alta depen-
dencia por su ritmicidad, mientras que la FV refleja baja dependencia por su falta de coor-
dinacbn. La principal dificultad de este&todo esi cuando se tienen episodios de Aleteo
Ventricular (AV). Thakor et. al.[[90] plantea un&todo que estima elimero de ondas
fundamentales, por unidad de tiempo (1 s), que se generan ealaESeG; no obstante,

a partir del estudio realizado, se comprajue el algoritmo asociado tarda en detectar FV

0 TV unos 7 s. Ropella et. al. [77] preséna Magnitud de Coherencia Cuadrada (MCC).
Posteriormente Sierra et. &l. [83] propone calcular la MCC con electrodos superficiales.
La dificultad de este gtodo esi en que el AV, al ser un ritmo organizado @elicamente,

hace que la MCC sea alto. Otro problema que sucede en la variante de Sierra, es que la
Fibrilacion Auricular (FA) presenta MCC baja y puede mezclarse con la actividad ventri-
cular en la skal ECG superficial produciendo interpretacioneémens. Estas dificultades

son salvadas en posteriores trabajos de Sierra et. al., combinando larreladiandas

de potencia y la medion del potencial isoécttrico [12]. Se puede resumir que en estos
métodos, las medidas cuantitativas que se establecen no caracterizan totalmente la FV de
algunas arritmias, como la TV y la FA. Orozco R y Pascau A. son quienes dan a conocer un
método, el cual estima cuantitativamente el potencial &eto mediante ECG en forma
normalizadal[74]. Este atodo tiene la dificultad de que no siempre garantiza que se anule

el potencial isodlctrico en los episodios de FV debido fundamentalmente a que, a lo largo
de estos episodios, puede cambiar aleatoriamente laiamer¢as ondas de alta frecuencia

y COMO consecuencia se generan péasdransiciones que provocan que se presente [46]
y [85].

13
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Muchos esfuerzos se han realizado ernlisqueda de gtodos para la dete@ri autonatica

de FV mediante electrocardiografECG), con el fin de obtener un modelo capaz de dis-
tinguir esta arritmia de otros estad@snicos. Al ser la FV una arritmia de lasasm serias y
peligrosas, merece un estudio muy cuidadoso con el fin de analizarla medaméas no

lineales por medio de lasisales ECG.

14
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Analisis de S@ales ECG

Se presentan para el &@isis de sBales ECG diversagtnicas, tanto lineales, como no
lineales, todas ellas orientadas al reconocimiento del estado funcion&argrdl cual

exige de las caractisticas seleccionadas de informt@tisuficiente poder discriminante.

La extraccbn de caractésticas es una de las etapas de la cual depende en gran medida el

buen desemi® del sistema de reconocimiento [67].

2.1 Tecnicas lineales

2.1.1 Procesos aleatorios independientes

Representacbn estacionaria

El registro digital de ECG puede ser modelado como un procescassitmestacionario

esto es, con caractsticas de aleatoriedad invariantes en el tiempo. Asumiendo la ergodi-
cidad del proceso estacionario cuando los valores promedios de tiempo y de ensamble son
idénticos [71], la estimadn de los momentos de una realizac{ (¢) dada en el intervalo

de tiempo(0, T'), en forma general puede ser descrita como
Blew)= [¢wa ez (2.1)

Las caractésticas de aleatoriedad que representan los procesodierg, teniendo en

cuenta la estimaon (2.3), toman la forma:
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1. Momentos simples

E”[f = lim /f” t)dt,n € Z

T—so0 T

B [e(r) ~ &) = Jim_ / (ct0) ~€®) " dtn>2n ez (2.2)
2. Momentos compuestos ( Fuanide autocorreladn)

EE(ME(t+7)] =R —E0) (¢ t+m)—€0) at 23)

Il
N =
O\'ﬂ
/N
I
=

La descripadn de una d&al aleatoria en el dominio de la frecuencia se puede realizar
por medio de la densidad espectral de potengi@w), recurriendo a la transformada de

Winner-Jinchin70], que se determina como:

o0

Se(w) = Re(r) = [ E@ee+n)ear, (2.4
siendof%g la transformada de Fourier de la respectiva fanale correladén. En la repre-
sentaddbn del proceso estacionar§dt) dado en el intervalo de alisist € T, puede ser

empleada l&Representabin Generalizada de Fouriens:

= Gn(t),teT (2.5)
donde
N 2
-7 / )= 3" fuu(®)| dt, donde=® > 0 (2.6)
T n=0

Sin embargo, los coeficient€s definidos en[(2]6) se convierten en magnitudes aleatorias,
con lo cual la convergencia .5) al proceso aleatdrip frecuentemente se entiende
en sentido del valor cuadtico medio. En el alisis de los procesos aleatorios, es tanbi
importante la selecon del conjunto basgyp,, : i = 0, N — 1}, que en general se puede lle-

var a cabo de dos maneras: selénale bases que brinden el menor error de represéntaci
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para un imero dadaV de coordenadas, o bien, la menor cantidad de coordeagasa

un valor dado de error en la reconstrugtde las skales. Aderas, es preferible, que los
coeficientes de la serig (2.5) sean no correlacionados, por cuanto en este caso la tarea de
selecodbn se resuelve relativamentacfl. Si el proceso aleatori®(t) est centralizado y

le corresponde la fungn continua de correla@n R¢(7) se puede demostrar que para un

valor determinado dé&/, la esperanza mateatica del error cuadtico medio integral de la
representadin del procesd [§2] por medio de la expams(Z2.5)

T

E /[§<t)_25k¢k(t)] dt (2.7)

0

se@é minima, si el conjunto basép,. : i = 0, N — 1} cumple la ecuaéin homo@nea de

Fredholm de segundo tipo,ias
1 T
Ned(t) = T/Rga ()it Tk =0, N —T,teT (2.8)
0

La solucbn genera un conjunto de valores propls> .1, Vk = 0, N — 1y las corres-
pondientes funciones propiégy.(t),Vk = 0, N — 1} del ricleo R, (t — 7) de la ecuadin,
las cuales son ortogonales, y en forma general, pueden ser escogidas, de tal manera, que
cumplan la condién de ortonormalidad. Los coeficientes en la exgan$2.5) del pro-
ceso aleatorio empleando el conjunto base ortonormdl de (2.8) resultan ser no correlado,
gue para el caso de procesos aleatorios gaussianos, estos cumplen la@calediompleta
independencia estedica. A$ mismo se podx demostrar que

Am, mMm=n

E{&n&} =

0, m#n

E{&(H)} = R(0) =0} =Y A,

Para un sistema bage(t), vk = 0, N — 1}, que cumpla la ecuamn ), la esperanza

matendtica del error cuadtico medio[(2]7), sobre el intervalo de descomposi@i, esa
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dada por la expredn

e? = %E / lf(t) - Z;fkcbk(t)
:_/E{g }dt——/ZE{§k§ )} oult)dt + /ZZE{smgn}cbm £)on ()t
_ Z"g (2.9

La expresbn (2.9) permite encontrar eimero de érminos de la exparts (2.3), que
provea el valor dado de error de represei@acLa descomposion de un proceso aleato-

rio con funcbn de correladn continua en la serig (2.5), en la cual las funciones pade (2.8)
se denomina serie de expamsideKarhunen-LoevgK-L). La descomposicin del ruido
blanco gaussiano, al cual le corresponde la famcle correladin R¢(7) = Nyd(1)/2 se
puede descomponer en el intervalo de tierfilpd’) empleando cualquier sistema de fun-
ciones ortonormales. En este caso, los coeficientes de la edpaosiesponden a valores
aleatorios del tipo gaussiano e independientes esteaimente, todos ellos con varianza
igual ao; = Ny/2 Aunque la expanén (K-L) asegura el fimimo de &rminos deN en

) para un valor dado de error de representad], sin embargo, su empleogmtico es
bastante limitadd [82], debido a las siguientes restricciones: ladaru® correlaén del
proceso aleatorio no siempre es conocida, el procedimientastpibda de la solum de
(2.9), en general, no es conocido, y dtimo, la realizaddn #cnica de las funciones base
{¢1} (excluyendo el caso de funciones @mitas simples) es bastante compleja. Por esto,
en la pactica en calidad de funciones base se emplean las ortogonales que que provean
un valor suficientemente cercano alnimo, pero que puedan tengan implemeritadie-
lativamente simple. Entre estas base&mresas funciones de Fourier, los polinomios de

chebyshev y Legendre, adamde las funciones de Haar y Walsh.
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La representabn a partir del sistema base de Fourier dada por:

T
£(t) = Z &k exp(jkwo), dondeg;, = %/{(t) exp(—jkwot)dt (2.10)
0

k=—o00

resulta sebptima en caso de procesos aleatoriosquitamente estacionarios, definidos

como
EA{e(t+kT)} = E{6(D)} , Re(r + kT) = Re(r),Vk € Z

Donde los coeficienteg, definidos en[(2.]0) son no correlados, con varianza igual al
terminok de la serie de Fourier de la fula de correladén del proceso aleatorio, esto

es:

T
a?k = %/Rg(T) exp(—jkwoT)dT
0
Para los procesos estacionarios no @uidos la base exponencial no esoOlgtima, por
tanto, los coeficientes de la descompdsicsean correlacionados. Sin embargo, en los
procesos er@dicos, tomando la condimn 7" — oo, los coeficientes de Fourier resultan ser
no correlados [71] y la transformada de Fourier se aproximan a la erpaKsL). El valor
del error cuadatico medio debido al truncamiento de la sefie (2.10) en la represamtaci

del proceso ergdico((t) con valor medio igual a cero, es igual a|[70]:

5 .02 2
EQNZUék/W N

Representacbn no estacionaria

Dado que las sales de ECG son altamente no estacionarias, se requiere entonces del
aralisis no pararatrico durante la extracmn de su informaéin. La Transformad#Vavelet

(WT), toma ventaja al brindar la posibilidad de extraer, en forma de lista de coeficientes,
las principales caracfisticas o aproximadn de una S@al. La WT debe ser aplicada a
cada latido en el dominio discreto, y los coeficientes obtenidos son incluidos en la secuen-

cia de salida}[m]. Este tipo de transformada permite la localib@ctonjunta de eventos
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en tiempo-frecuencia; ested&isis incluye la écnica de ventaneo con regiones de tamna
variable. Se usan largos intervalos de tiempo donde se quiere infGmrezs precisa a ba-

ja frecuencia y regiones cortas donde se quiere infoilinade alta frecuencia. El alisis
Waveletpuede encontrar aspectos como tendencias, puntos de quiebre, discontinuidades
en derivadas grandes, autosimilaridad, étc. [61]. Si se desea una buena |dralizalz
distribucibn resultante en el tiempo se escoge una ventana estrecha en tiempo, que va divi-
diendo el plano tiempo-frecuencia en @wjulos alargados en el sentido de la frecuencia

y estrechos a lo largo del tiempo. Si por el contrario, se desea una buena discimaraci

la frecuencia de la distribuin, las ventanas se rotan en su recubrimiento del plahd_80
uniformidad del recubrimiento, una vez elegida la ventana, llevaicildd compromisos

de resoluciones que no siempre encuerécd olucbn.

En la WT, la descomposiagn se realiza en diferentes componentes frecuenciales, pero de
tal manera que cada una de las componentes tenga una resala@cuerdo con su escala
[62]. La nocbn deescalase relaciona directamente con su interprétaaiartogafica.
Una versbn de una s&al cualquiergf(¢) aumentada en escala, ema séal similar pero
muestreada a una tasa ma>((fr(t) — \/Lif(t/2)>. De forma similar, disminuir la escala
de dicha sial lleva consigo la redua@n de la velocidad de muestreo, manteniendo una
forma de onda similaff(t) — v2f(2t)). Partiendo de una Bal conocida a una escala
(de referencia), se puede llegar de muchas maneras a una nueta dersiicha sgal a
otra escala predeterminada. Lashueda de unanica s@al a la escala destino, define
el concepto deesolucbn, la cual depende de la cantidad de inforndagpresente en una
sdial; a mayor informaén mayor resoluéin tenda la séal. Es importante tener presente,
que si la sBal original tiene resolubn 1, nunca se podraumentar dicha resolaei sin
ahadir mas informaaddn. La funcdn i (t) de variable reat que se conoce como furei
Wavelet madrgy que debe oscilar en el tiempo, adesdebe estar bien localizada en el
dominio temporal. La localizagn temporal se expresa en la forma habitual &gdo

decaimiento hacia cero cuando la variable independietiende al infinito. La idea de
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oscilacbn de la funddn se traduce en la siguiente formutaci
/ Y()dt = 0 (2.11)
/ t"p(t)dt = 0 (2.12)

siendo(m — 1) el valor del orden del momento de la fudiiy(t). A partir de la funabn

madre, se generan el resto de funciones de la familia mediante cambios de escala y trasla-
ciones{y,(t), a > 0, b € R}. La funcibn madre, tradicionalmente se ajusta a escala
unidad. Elparametro de escala queda asociado a un estiramiento o encogimiento de la
funcion madre. As dada una fun@in localizada en el tiemps(t), su versbn escalada

s,4(t) se define como
1 t

Sq(t) = —=s (—) ,aeR a>1 (2.13)
a

esta funadn mantiene la misma forma qué) pero sobre un intervalo de represenbaci
(soporte) nas amplio. Si el paametro de escala se hace menor que 1, pero mantwid
siempre positivo (para evitar una invénside la funadn) se obtiene una compréasidel
soporte de la funéin. Elparametro de trasladn b, permite la localizaén temporal de
la distribucbn de ener@. A partir de la fundn madrey(t), se generan las funciones

Wavelety, ;,(t) mediante operaciones conjuntas de cambio de escala y téaslaci

bost) = 0 (57 2.1

En [62], se demuestra que si la fubcimadre)(t) es real, entonces la familia de funciones
definidas por su traslamn y escalamiento conforman una base completa del espacio, y por
lo tanto, se puede representar cualquier fondsdial de ener@ finita f(t) € L*(R))
mediante una combinam lineal de las funciones, ;(t), calculando los coeficientes de

tal descomposiéin en la forma del producto escalar. La Transformada Wavelet Continua

se describe por:

amw:/ffmﬁﬂmﬁ

_— (2.15)

o) = [ s (1) = 0,0t
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donde tanto el pametroa es denominado descala mientras se denomina deaslacion,
ambos vaian de forma continua por todo el eje real, estaies, € R, a > 0. La funcion

f(t), puede ser reconstruidaivncamente [21] utilizando la exprési[2.16.

£(t) = g%;J/i:/””<f<7>;¢aﬁ<f>>¢@b<t>dadb

a?
donde la constant€,,, denominadaondicibn de admisibilidagdepende&o de la funcdn

(2.16)

Wavelet madre)(t), de acuerdo con

Co=2n [ [ e de < o0 2.17)

—0
La condicbn de admisibilidad asegura que la fuimtWavelet madre no tenga contenido a
frecuencia nula (o queste resulte despreciable)(ver ecoaf2.1]) y con ello, que las ver-
siones dilatadas resultantes de la féncnadre e€n todas centradas a frecuencias difer-
entes. A diferencia del caso de las expresiones de Fourier, la transfofitiiada C(a, b)
representa con mucha redundancia una fumde una variable en un espacio bidimension-
aly por lo tanto, estas funciones Wavelet no forman una base ortonormal real. Un muestreo
apropiado de los pametros de la funén Wavelet permite eliminar la redundancia, obten-

er una base ortonormal de Wavelets de soporte compacto y definir la mefadudog el

calculo eficiente de los coeficientes Wavelet.

2.1.2 Procesos aleatoriosiclicos

El registro digital de ECG, asumiendo su estacionariedad, puede ser analizado por medio
de lasseries de tiempolas cuales contienen movimientos o variaciones caiiatiters
(componentgsque pueden medirse y observarse por separado. El moésicobde la
serie de tiempo de cualquier proceso aleatorio tiene cuatro componentes mas el ruido de

medicibn, lo cual se puede escribirias
Yt:Tt—i-C't—i—St—Fut—i—m (218)
donde [88]:

— Componente de tendendid,). Se refiere a la direcon general a la que una serie de

tiempo parece dirigirse en un intervalo grande de tiempo. La tendencia representa el
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comportamiento predominante de la serie. Esta puede ser definida meramente como

el cambio de la media a lo largo de un periodo.

Componenteiclico (C;). Es aquella parte de la serie que, conforme pasan los perio-
dos mantiene una cierta regularidad en su comportamiento, esto se refiere a oscila-
ciones de larga duramn alrededor de la curva de tendencia, las cuales pueden ser
0 no ser pendicas, es decir, pueden 0 no seguir camin@agos en intervalos de

tiempo iguales. Se caracterizan por tener lapsos de expaysontracdn.

Componente estacion&b;). Representa un movimiento pedico en la serie de

tiempo.

Componente aleatori¢u,). Se refiere a movimientos espdicos o de corto plazo
de las series de tiempo, debido a sucesos que se producen de manera ocasional o
imprevisible. Representan todos los tipos de movimientos de una serie de tiempo

gue no sea tendencia, variaciones estacionales y fluctuacictieas

Ruido de mediéin (;). Se refiere a puntos de la serie que se escapan de lo normal.
Es una observagon de la serie que corresponde a un comportamiento anormal del

fendmeno (sin incidencias futuras) o a simplemente valorémaios de medioin.

2.2 Tecnicas de dimmica no lineal

Los sistemas no lineales son sistemas que no responden ailoslesten proporén

directa. En ciertas circunstancias, los sistemas dete&sticios no lineales, entran en un

estado llamad@aos que presentan una marcada sensibilidad a las condiciones iniciales,

por lo que siendo sistemas deterministicos presentan comportamiento impredecible a largo

plazo [72]. Se ha venido observando la existencia de nuevas propiedades que aparecen en

estos sistemas como resultado de la intetacentre sus partes y que no pueden explicarse

a partir de las propiedades de sus elementos componentes [87]. Las primeras observaciones

de diramica no lineal y conducta 6tca en los sistemas fisiigicos se realizaron a finales

de la decada de los 70’s y principios de los 80’s por L. Glass y M.C Madkey [58], mientras
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gue A. Winfree aplicaba atodos georetricos de la diamica no lineal a las oscilaciones
biologicas, especialmente a los ritmos circadianos (24 h) y al ritmdazard99]. Di-
versos estudios realizados en los 80’s evidenciaron la naturaleza no lineal de los procesos

cardacos|76,B].

2.2.1 Teoria del Caos

Se puede definir el caos como aquel comportamiento impredecible que aparece en un sis-
tema diramico determifstico debido a la sensibilidad a las condiciones iniciale$ [23].
Cuando el proceso es@ico, si se conoce con una preéisinfinita la condiadn inicial del

sistema, se puede predecir el estado en cualquier instante. Se va a suponer que el sistema

no lineal a estudiar e&tcaracterizado por la siguiente fubicigeneratriz (mapad) [42]:
X1 = f(X2) (2.19)

Conociendo la condibn inicial X, se obtiene la serie temporal por iteccde [2.1P). Por
lo tanto, el valor deX,, se obtiene componiendo la fudai f(X,,), n veces. Un ejemplo de
sistema no lineal es la ecuénilogstica correspondiente a la aproxim@atie la pobladn

de una especie en un ecosistema y definida como:
Xn+1 =c - X,- (1 - Xn) (220)

El valor de la constante es el que fija el comportamiento del sistema. Por cierto, Si
Xo = 006X, = 1 se obtendx queX,,;; = 0 paran > 0. En las figura§ 2|1, J.2[y 2.3
se muestran los resultados para 6 elecciones diferentes dehgtanc para X, = 0.25.

Asi, para valores de pequéios (> 3), la serie converge hacia un punto fijo que depende
del valor dec (pefiodo 1). Mientras, para < ¢ < 3.45 aparece una oscilam de peiodo

2. A medida que aumenta el panetroc van apareciendo oscilaciones de otrodquios
(proceso de bifurcaén). El aralisis tébrico [23] revela que a partir de = 3,57 se
produce el caos. En la figufa .4 se observa el punto fijo pafral,5y ¢ = 2. Enla
figura[2.} se observan oscilaciones deiguiw 2 (primera bifurcadin) que son generadas
parac = 3,25y en el caso de = 3,54 se ha producido una segunda bifuréaci En

la figura[2.$ se observa que para- 3,59 ya se tiene un procesodatico en el cual @n
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Figura 2.1:Simulaciones de la ecudi logstica paraX, = 0, 25 con valores
dec=1,5yc=2,0

c=3,25 c=3,54
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Figura 2.2:Simulaciones de la ecudi logstica paraX, = 0, 25 con valores

dec=3,25yc=3,54

puede observarse cierta regularidad (aunque no hay una periodicidad estricta) y en el caso
dec = 3,99 el proceso es claramentettgo. En la figurd 2]7 se muestran dos series
escogiende = 3,99y X, = 0,2500 en un caso yX, = 0,2501 en el otro. Sin emabrgo,
aungue al principio ambas series se parecen, al cabo de poco tiempo el comportamiento
es completamente diferente. Existen diferentégohos para representar la cardstira

de un sistema damico. La representam mas extendida es eliagrama en el plano de
fasecuando la sial analizada es continua o biennedpa de retorna@uando la s&al esh
muestreada [42]. Aungue en la literatura es usual encontrar que se utiinaigldespacio

de fasepara referirse al espacio en que se ubica el mapa de retorndaeséiscretas.

Se defineel mapa de retorno de primer ordesomo la representamn de la sBal X,
respecto a la $&al X,,. De forma similar se pueden representar los mapas de retorno de

ordenk como la representam de la sBal X, respecto a la $&al X, (es decir, la s&al
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c=3,59 c=3,99
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Figura 2.3:Simulaciones de la ecudi logstica paraX, = 0, 25 con valores

dec=3,50y c=3,99
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X(n) X(m)

Figura 2.4:Mapas de retorno de primer orden para la ecratigstica con

valoresdee=1,5yc¢c=2,0

respecto aismisma retardada un ciertdimero de muestras). En las figufas|£.4] 2.5y
[2.§ se presentan mapas de retorno de primer orden paraileseepresentadas en las
figurad 2.1[ 2R § 2]3 respectivamente. Para los dos primeros casos se tiene un punto fijo,
para el tercer caso aparecen dos puntos asociados a la @scilecpeiodo dos y en el

cuarto caso tenemos cuatro puntos asociados a la doble bifurc&onalmente, el elevado
nimero de puntos que aparecen en los@bmos casos indica la presencia de caos. Sin
embargo,estos puntos en el mapa de retorramestdenados, mostrando, evidentemente,

la forma del mapa que da origen al proceso (unalpala). En las figurgs 3.8[y 2.9 se
presentan mapas de retorno de diferegeienes para = 3,99. La traza que aparece

en los mapas de retorno es independiente de las condiciones iniciales. Se apreéia tambi
gue las trazas que aparecen son las sucesivas composiciones del mapa. El empleo de los

mapas de retorno de orden superior a 1 pone de manifiesto la apateperiodicidades.
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c=3.25 c=3,54

05 0.6 07 08 03 04 05 06 07 08 09
X(n) X(n)

Figura 2.5:Mapas de retorno de primer orden para la ecratogstica con
valoresde: = 3,25y ¢ = 3,54

¢=3,59 ¢=3.99
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Figura 2.6:Mapas de retorno de primer orden para la ec@ratigstica con

valores de- = 3,59y ¢ = 3,99

Por ejemplo, en el caso de una bifuréacde pelodo 2, su mapa de retorno de orden 2

se reduce a ufinico punto fijo. En la @actica se emplean estos mapas para detectar la
presencia datractoreso figuras que se generan erespacio de fasg89], cuya presencia

es evidente cuando se utiliza un retardrden del mapa de retorno)adeo. De otra

parte, el efecto del ruido sobre la serie de tiempo a analizar puede afectar a la inténpretaci

de los mapas de retorno. En las figyras 2.I0 y]2.11 se muestran los mapas de retorno de
primer orden para la ecud@ci logstica con las siguientes especificaciodgs= 0,25y
c=3,99. A la cual se hai@adido ruido gaussiano con diferentes niveles de amplitud. Los
sistemas daticos exhiben a menudo estructuras fractales, definidos como un conjunto de
puntos que no se parece a un objeto iged (punto, recta, plano) independientemente de

la escala a la que se le analice. Un fractal es una curva o superficie que es independiente de
la escalal[59]. Por lo cual presenta propiedades de autosemejanza (al observéiaela se

diferentes escalas tiene el mismo aspecto).
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Xo0=0,2500
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X0=0,2501

(o] 20 40 60 80 100

Figura 2.7:Comportamiento de la ecuéci logistica para: = 3,99 y dos
condiciones iniciales muy parecidas
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Figura 2.8:Mapas de retorno de orden 1y 2 para 3,99 en el caso de la

ecuacbn logstica

2.2.2 Espacio de Fase

Cuando el objeto de estudio es el registro de ufialsauestreada de un sistema, Btos

se pierde la informabn entre los instantes de muestreo, sino que adem se tiene in-
formacbn de las deras variables del sistema. Lo anterior implica la necesidad de inferir
informacibn acerca de los deas estados o variables del sistema a partir de la infoémaci
muestreada que se tiene. En|[73] se propone que en un sisteéanaabrcuyos estados ge-
neran un atractor, la informami correspondiente al atractor entero puede ser reconstruida
a partir de la mediéin muestreada de una sola variable. Sea la represemi@ei registro

de la s@al original muestreada, dada por el vector:

?JZ[yl Yo Ys ... YN (2.21)
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1 Y T L 1 - 7 3 3
i L S . M : Sy g
o9t h it h o9f i i : i i
o8t oo ¢ 3 o8f ! d
LR : o HE P2 £
;s it b ' i G - LR
orf § ‘ : ¢ . v o7l . .
i 4 i ' ' H Pl .
06, i ' i 06
- : ' 2 .
osf P, i F : E 0.5 5
X(n+3) 3 L . ! i X+d) |0r .}
04f .} & . . (1] S :
L . it 03[ i, !
C ' i voog [T .
0.2 % ¥ 4o L 02 oy i
o v i o'y i
’ v kit Y] o7 i i
0 0.2 04 0.6 0.8 1 0 02 0.4 06 08 1
Xin) X(n)

Figura 2.9:Mapas de retorno de orden 3y 4 para 3,99 en el caso de la

ecuacbn logstica
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Figura 2.10:Efecto del ruido sobre los mapas de retorno

a partir del cual, la trayectoria reconstruida se expresa por la matriz X, donde caga fila

corresponde a un vector que representa un punto en el espacio de fase. Esto es:
— — — — T
X = [ Ty T2 X3 ... Ty } (2.22)

cada filaz; se define para una serie de tiempo con longitudomo:

—

x; = (yi, Yitry Yitory ooy yi+(m71)‘r) (2.23)

siendor el retardo de reconstrucon u orden del mapa de retornory la dimensdn de
inmersbn o de embebimientde acuerdo aleorema de Takelj89]. De esta maner&’ es
una matriz de dimendn M xm, mientras las constantes de dimensionalidad se relacionan

por la ecuadin:
M=N-—(m-1)T (2.24)

dondeM es el uimero de puntosn-dimensionales en el espacio de fase. En cuanto a

la selecabn del valor de retardo, este sigue siendo un problema abierto, ya que existen
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Figura 2.11:Mapas de retorno para WV R = 20dB y 3dB

métodos alternativos para determinar el tiempo de retardo o tiempo de dem®&ieel

tiempo de retardo reconstruido es muy pdgyecada coordenada es casi la misma y el
atractor reconstruido se concentsaa o largo de laihea identidad diagonaldel espacio

de fase. Por otra parte, si el tiempo de retardo es relativamente grande, sucesivas coorde-
nadas de demora apare@ercomo causalmente no relacionadas y el atractor reconstruido
no representarla verdadera damica. Estos problemas reciben el nombre de redundancia

e irrelevancia, respectivamente. Un valor que ofrece buenos resultados es el que utiliza el
denominado mutua informami promedio &verage mutual information- ANl propuesto

en [32], quien sugiere que un buen estimador del tiempo de retaslel tiempo en el que
aparece el primer mimo en la serie AMI. Otro criterio para hallar el tiempo de retardo

es hadéndolo igual al retardo en el cual la fudnide autocorrelacn de la sial cae por

debajo de la cuota — 1/e de su valor inicial. En general, con la correcta elecadem y

7, la secuencia de puntas-dimensionales contenidos &h forma una copia difeoorfica

del atractor original, esto es, las propiedades cualitativas del atractor generado son iguales
a las del original. Utilizando esta propiedad se puede calcular las propiedades espaciales a

partir de muestras de una sola variable.

Puntos y trayectorias en el espacio de fase

Un punto en el espacio de fase representaagamente un estado édimico del sistema. La
sucesbn de dichos puntos consecutivos en el tiempo es lo que se conoce como trayectoria
u Orbita. Una trayectoria que empieza en el primer punto en el tiempo de un atractor

reconstruido partir de una serie de datos y contiene los puntos que lo suceden ordenados
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temporalmente es llamadeayectoria fiducial En la teora de caos determistico dos
puntos en el espacio de fase con las mismas coordenadas representan un mismo estado

dinamico y siempre tendn una evolud@n en el tiempo idntica.

Atractores

Es la regbn limitado en el espacio de fase a la cual las trayectorias suficientemente cer-
canas convergen asiiticamente, rasgo caradtgico de todos los sistemas dmicos disi-

pativos. Dependiendo de su topolage pueden distinguir varios tipos:

— Atractor de punto fijoEn este tipo de atractor todas las trayectorias tienden a un solo
estado estable que, en el espacio de fase, corresponde a un punto. El djgioplo t
es el @ndulo amortiguado que llega al reposo déspae cierto tiempo. Un ejemplo
se puede apreciar en la figfira 2.12.

04 0.6 08

mal

-04 -0.2 0 0

Figura 2.12:Atractor puntual. Representa uarmulo que va disminuyendo su movimiento

con el tiempo debido al efecto de la gravedad

— Atractor de ciclo Imite. Este tipo de atractor se observa cuando se estudian sistemas
con comportamientoiclico completamente regular. Se confina a un subespacio del
espacio de fase, pero las trayectorias que describen las variables son siempre iguales,

siendo predecible su comportamiento en el tiempo. Un ejemplo se puede apreciar en

la figura[2.1B.
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180} = -

140t i

wol &
8O 7 2

of [ A

aol 4 Vi

of | #

50 200 150 200 250

Figura 2.13:Atractor de ciclo imite. Representaoh del comportamiento del pubm

en ventilacbn me@nica. Predin (eje X), contra el Volumen (eje Y).

— Atractor Toroidal Cuando el sistema es cuasipelico genera un atractor similar
al de ciclo Imite, pero las trayectorias no siempre pasan por los mismos puntos,

aprecandose dsel comportamiento no uniforme. Un ejemplo se puede apreciar en

la figura[Z.14.

Figura 2.14Atractor toroidal. Esquematiza el comportamiento de un sistema

cuasiperddico determifstico.

— Atractor extrdio. La principal propiedad de estos atractores es su considerable de-
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pendencia de las condiciones iniciales. Puntos inicialmente cercanos en el espacio
de fase se separan exponencialmente al cabo de un tiempo. Todos los atractores
extraios conocidos tienen una dimensionalidad no entera y provienen de sistemas

cabticos [9]. Un ejemplo de atractor exfirase muestra en la figyra 2] 15.

200
150

100

40 20 O 20 40 60 &0 100

Figura 2.15:Atractor extréio. Este atractor corresponde al mismo sistema delguuim

pero sin el control ejercido por el ventilador naeico.

2.2.3 Dimensiones

Al momento de analizar el comportamientadtiao de sistemas de dimica no lineal,

es muy importante realizar el alisis dimensional, ya que permite estimar los grados de
libertad, es decir, elimero de variables independientes quésenecesarias para describir
toda la diramica del sistema. Se han encontrado casos en los que atisisanfrece

informacbn valiosa al momento de caracterizar.

Dimension Euclidea o Euclidiana

El termino dimensbn, en geomein, se refiere generalmente a la diménseuclidiana
clasica en la que una dimeaasies unaihea, dos dimensiones conforman un plano y tres

dimensiones un volumen. Si un cubo se parte en 2 por cada una de sus caras, aparecen
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8 cubos. Si se dividiera en 3 partes en cada una de sus caras, dpar@decubitos.
Se puede generalizéste fedmeno con una ley potencial dada pér= F”, dondeN

es el rumero de piezas que aparecénges el factor de escala ® es la dimengin del
objeto. Para el caso del cultv= 23 y 27 = 33. Desde este punto de vista, el cubo tiene
una dimengin euclidiana igual a 3. Sin embargo, la geof@etiasica tiene limitaciones

cuando se pretenden medir estructuras naturales.

Dimension Topolbgica

Hermann Weyl utiliza la siguiente exprénipara ilustrar el concepto de dimemsi “Se

dice que el espacio es tridimensional porque los muros de unaprsan bidimensiona-

les”. Gerald A. Edgar en [29] completa la imagen de Weyl en los siguie@tesrios:

Si se tiene un punto en el espacio tridimensional, se puede usar urfipegu® como
prision. El cubo et constituido por 6 caras planas. Cada una de estas caras es bidimen-
sional. Un punto que vive en una de estas caras puede ser sometid@a pasiendo

uso de una peqii@ circunferencia. Asdecir que las caras del cubo son bidimensionales,
requiere saber que una circunferencia es unidimensional. Un punto que vive en una de
las circunferencias, puede ser aprisionado haciendo uso de dos puntos como muros de la
prision. Es necesario saber que un conjunto reducido a dos puntos es de dimuenmsi
Finalmente, un punto que vive en el conjunto de dos puntos es ya incapaz de moverse. No
se necesitan muros para aprisionarlo. Sa&,gstr definiobn, ante un conjunto de dimen-

sibn cero. La construcon de la dimengin topobgica (Dr) se puede basar en la idea de
generalizar el concepto de que la diménsile una bola es tres mientras que la dint@ansi

de la esfera que la limita es dos; es decir, la dim@andie un conjuntd se obtiene a partir

de la dimengin de su fronteraX. Por otra parte, la@imensdon topobgicabasada en la
dimensbn de recubrimientoes un concepto que juega un papel importante en la défmnici

dedimenson fractal
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Dimension de Recubrimiento

Sea un subconjunt§ de R". Un recubrimiento abierto d& es cualquier colecon de
conjuntos abiertos cuya reundn contiene al conjunt®, como se observa en la figura

[2.18. Un refinamiento abierte’ del recubrimiento abierto es otro recubrimiento tal que

7 <

Figura 2.16:Dimensbn Topobgica

cada abiertdd’ € o’ est incluido en algn abiertoA € «. En algin sentido como se ob-
serva en la figurp 2.17, un refinamiento abiertde S, proporciona un recubrimientoas

detalladode S quea. Se dice quer es un recubrimiento abierto de ordemlel conjunto

Figura 2.17:Dimensbn Topobgica 0

S, si, cualquiera que seac S, x pertenece a un aximo dek abiertos del recubrimiento
a. En la figurd 2.1B se presenta la curva de Koch, para la cual se determina una dimen-

sibn topobgica igual a 1.Definicibn: El conjunto S tiene dimengin de recubrimiento

A
e _.-."_, _‘l .J’h\} b}'l
N NN

Figura 2.18:Dimensbn Topobgica 1
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(dimenson topobgica)n, si cualquier recubrimiento abiertode S admite un refinamien-
to abierto de orden + 1, pero no de orden. Esta definiddn de dimengin topobgica se

asemeja mucho a la dada por Henri Poiacta cual se resume a continuati
— El conjunto vawo tiene dimengin -1.

— Si los bordes de los entornos pefjas de todos los puntos del ente son espacios

(n — 1)-dimensionales, decimos que el espacio que considerameodiggnsional.

Asi, sedin lo anterior, se tiene lo siguiente:

El conjunto vat tiene dimengin topobgica: Dy = —1.

El punto tiene dimenéin topobgica: Dr = 0.

El segmento tiene dimerisi topobgica: Dy = 1.

el cuadrado tiene dimerisi topobgica: Dy = 2.

El cubo tiene dimenén topobgica: D = 3.

Dimension Fractal o Fraccional

La dimensbn fractal o fraccional es una propiedad de los objetos la cual indiedamto
ocupa el espacio que los contiene. Normalmente es considerada la dimeusiidiana
donde los modelos son descritos emitinos de puntosirieas, rectasjiculos, paabolas 'y

otras curvas simples. Quien quiera medir la superficie de una piedraadgaproximarla

a una esfera o a un cubo; de igual manera, si se desea sabes ¢a superficie de absor-
cion del intestino, la medida camb#asedin la resoludn que utilice para hacerlo, debido

a que el intestino presenta pliegues desde el nivel mampaschasta el micro$pico. Una

linea irregular que tiende a llenar un espacio bidimensional tiene una diméraiciona-

ria entre 1y 2, dcomo un plano que se pliega, tiende a llenar un espacio tridimensional,
teniendo una dimen@n fractal entre 2 y 3. Muchas cosas en la naturaleza (como las es-
tructuras porosas, interfasesimites entre estructuras, superficies rugosas, objetos que se

ramifican, etc.) tienen caractsticas fractales [51]. De esta manera, la dimam$iactal
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es unindice que permite cuantificar mejor las cardstéras georatricas de los objetos
gue tienen geomeét fractal [43]. Los febmenos con comportamiento fractal se pueden
representar por medio deadicos de tendencia; a estosficos se les puede medir la di-
menson fractal, logrando asuantificar la complejidad de su dimica [27]. La definidén

de dimengin fractal, la sugib Felix Hausdorff en 1919, readaptada posteriormente por
Besicovich flimensbn de Hausdorff-Besicoviahde autosemejanzaPor teora de la me-

dida, la undn deN figurasA;, A,, ..., Ay, €s la suma algebraica de sus medidas:

m(union) = Z m (Ag)

Si una figurad es semejante a otra figur, con rabn de semejanza la medida ded es
proporcional a la medida d¢/, siendo la constante de proporcionalidad una potencia de la

razon de semejanza:

La definicbn de Hausdorff-Besicovich se hace mediante la médide un segmentd B
del que se obtienelN subsegmentos iguales, cuyadazle semejanza cohB esr, des-
preciando el resto del segmento. La media total del segmehtes la suma de la medida

de todos los subsegmentos iguales:
N
m(AB) = Zm(sk) =N -m(s)
k=1
por otra parte:
1 D
m(AB) = (—) -m (s1)
r
de donde se puede identificar:

N -
N:(-) =P . N=1

r

el exponenteD esdenominado dimerisi de autosemejanza o dimensifractal. En ge-

neral, si al obtener desde un erie N entes iguales, semejantes al original, coronaz
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de semejanza, entonces la dimer@n de autosemejanza dé es el rimero realD que
verifica, N - 2 = 1, por lo que,LnN + DLnr = 0. Por tanto al tomab) = Dy, se tiene
que:

ILnN
Dp = — 2.2
") &2

la razbn de semejanza se puede considerar como,= p/P, dondep es el taméo de

cada enteV y P es el tamao del ente. En [59] se presenta un ejemplo muy utilizado
para ilustrar este concepto. Suqgase que se quiere medir la costa de la Gran Baeta

Para ello, basta con tomar una regla y deslizarla a lo largo de ella para obtener la longitud.
La longitud estimada sarel producto del imero de veces que hemos deslizado la regla

y la longitud de la regla. No obstante,&acurre si disminuimos la longitud de la regla?.

La longitud estimada aumenéaporque se estarteniendo en cuenta detalles de la costa
gue antes se obviaban (debido a que la regla es recta e indeformable). Si la longitud de la
regla tiende a cero, la longitud estimada teadeinfinito. La definiddn geongtrica de la

dimensén fractal es mostrada en la ecuaci{2.26).

Iy
Dy = M (2.26)
log (—)

dondel, y [; son las longitudes estimadas con las reglas 2 y 1 mientras,que; son
las longitudes de las reglas. La diménmsfractal es un iimero situado entre la dimepsi
topologica y la dimengin topobgica mas uno de lo que se mide. La diménsifractal
puede coincidir con la dimer&si euclidiana cuando el objeto de estudio es por ejemplo
una Inea o un plano perfectamente continuo, sin rugosidades, sin picos, ni huecos. En
la figura[2.19 se observa uriaéa recta a la cual se le realiza &laulo de la dimenéin
fractal y se corrobora la coincidencia entre la dimengractal y la dimengin euclidiana.

Utilizando la ecuadin (2.2%), se tiene que:
InN  Ln(9)

RZIONES

=1

Dp
1/9
en efecto, la dimengn fractal es igual a la dimer@si ecuclidiana. En la figufa 220 se
muestra la curva de Koch y utilizando la ecéac{Z.2}) se hace ehfculo de dimensin

fractal.
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Figura 2.19:Linea recta de dimertsi fractal 1

$ ol
g
J

Aol L

I.I

Figura 2.20:Linea de Koch con dimerisi fractal 1,26

~ LnN  Ln(16)
~ Ln (%) N Ln (ﬁ)

La dimensbn fraccionaria mide el grado dscabrosidad/o discontinuidad de un objeto

Dp

~ 1,26

presentando un grado de irregularidad constante a diferentes escalas. Este tipo de dimen-
sion tiene una grande aplicéci en el aalisis de sBales caticas, debido a que permite

cuantificar la complejidad de estafiates.

Dimension de Inmersion

Un requisito lasico en el aalisis nun&rico de sistemas damicos es la seledm de laDi-
mensdn de Inmergin (m) o tambén conocida com®imensbn de EmbebimientdEn el

caso tpico de una serie de tiempg dicha selecdin, sedin el teorema de Takens, implica
determinar el imero de puntos previos necesarios que deben ser utilizados para la esti-
macbn del punto siguiente. Es decir, para cualquier sistenizo de dimensin finita,

un punto determinado puede ser expresado endaraé losn puntos anteriores, siendo

n la dimensbn del atractor reconstruido, taréhbi llamadalimensbn de correlacdn (Dc)

En [89] se presente un criterio para estimar un valor aceptable de hallar la dimenén

de correladn y mediante la expresn (2.27) se puede obtener un valor aproximado de la
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dimenson de inmergn.

m > 2Dc + 1 (2.27)

Dimension de Correlacion

Estima la dimensgin fractal del atractor que se forma en el espacio de fases. Es un tipo
de dimengin probabilstica, la cual depende del cubrimiento con un elemento de volumen
(esfera, cubo, etc.) deatnetro e, sobre la trayectoria de ldigko curva caractéstica

gue describe el comportamiento de un sistema [72]. En el espacio de fases, la Integral de
Correlacon C(s) mide el ramero de puntos; que esin correlacionados con cada uno de

los puntos restantes, en una esfera de raditrededor de los puntas y esé definida en

la ecuaddn (2.28):
1 M M
€)= Jim 5532320 (=
i=1 j=1

donde) es el rumero de puntos de la serie generada en el espadimnensional©(z) es

— —
ZL‘i—ZL’j

) (2.28)

la funcibn Heaviside (escah unitario),||z; — 7; || es la distancia eticlea entre un par de
puntos dentro del atractor. Grassberger y Procaccia [44] han demostrado que laGiimensi

de correladn (Dc) puede ser obtenida por medio de la ecoadP.29):

(2.29)

Uno de los algoritmos as utilizados para calculdpc est descrito en [44]. Esta expre-
sibn se puede calcular para diferentes radideniendo en cuenta que eimmo ¢ vendia
fijado por los pasos de cuantificani y adenas es posible estimar la dimedside cor-
relacbn para diferentes dimensiones de inmi@gin ), utilizando los valores encontrados
paraC'(e).

Para sistemas no lineales la dimémsile correlad@n no necesariamente es un valor entero.
Con series de tiempo la dimebside correladin se calcula como la pendiente de la oegi
mas lineal encontrada al grafidarC'(¢) vs in(e), por cuanto se tiene una cantidad finita
de datos se distorsiona élculo deDc para valores extremos dg95]. Para una correcta

estimaodn de laDc¢, la dimensbn de inmersin debe ser al menos el doblé&suno de la
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Dc, esto esyn = 2Dc + 1 [2]. En sdiales caticas la dimen$in de correladn tiende a
saturarse a un valor determinado cuando la dindendé inmergin aumenta, este valor es
el valor asinbtico de la dimensin de correladin, que se denotamporDc*. Es importante
anotar que para Bales aleatorias nunca se presenta tal saturaBlara obtener 1&¢*, se

Obtencién de la Dimensién de Comelacién Dc*

De*
ashl .

Dom)  3[
Dc(m)= Dc* (1- e*)

o 5 10 15 20
Dimensién de Inmersién (m)

Figura 2.21:0btencon de la dimengin de correlagin

ha propuesto ajustar una futiniexponencial de la forma expresada en la eéueld.30):
Dec(m) = Dc* (1 —e™*™) (2.30)

donde laDc¢* corresponde al valor de saturaeiy la % es la constante de la exponencial
[13]. Los valores deDc* y k se pueden ser estimados usando etado de Levenberg y
Marquardt [64].

Un concepto ligado a este es eliddice(D¢ ), el cual corresponde al producto de'la*

por lak, obtenidas con el Btodo anterior corresponde al valor de la derivada en el tramo

inicial de la curva ajustada, es decir cuamde— 0.

2.2.4 Exponente de Hurst

Ligada al concepto de dimewsi fractal esd la definicon del exponente de Hurst. La
mayoiia de algoritmos estiman dicho exponente, ya que si landica de un sistema es
descrita en una serie de tiempo, este relaciona el comportamiento de la serie que se va

analizar a distintas escalas, y luego se calcula la diraerigactal aplicando la exprési
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237
Dp=Dp—H (2.31)

dondeDyr es la dimendin fractal, Dy es la dimengin topobgica (igual a 2 para series
temporales) yH es el exponente de Hurst. El exponente de Hurst cuantifica éamilba

de la serie de tiempo y permite ponderar has&agunto los datos pueden ser representa-
dos por un movimiento de tipo browniano. Pafa= 0,5 la serie se comporta como un
movimiento browniano. Pafa5 < H < 1 la serie tiene una damica suave, lo que indica

gue las tendencias del pasado persisten en el futuro, mientras qué pataH < 1 la

serie se caracteriza por tener un mayor contenido de alta frecuencia y esto refleja que las
tendencias del pasado tienden a ser inversas en el futuro. En lg[figyra 2.22 se muestran 5
ejemplos para diferentes exponentes de Hurst. Lizalesg han sido generadas con el algo-

ritmo descrito en/[8] y basado en Imtesis espectral. Es importante haepfasis en que

WWWWWWW H=0.99

H=0.9

[ d H=0.5

Figura 2.22:Ejemplos de series temporales con diferentes exponentes de Hurst

el exponente de Hurst cuantifica la @inica caética del sistema en afisis. No obstante,

la complejidad del sistema puede caracterizarse a partir dénolie llamado dimenén

de correladdn [13] mientras que la impredecibilidad del sistema se puede cuantificar por
medio de otros indicadores llamados exponentes de Lyapunov [84]. El exponente de Hurst
(H) se obtiene de la relamn emprica expresada ep (2132):

e
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dondeR es el rango (diferencia entre el valoarimo y el ninimo de la serie dada por
X), s es la desviaéin esandar yr es el retardo.H se estima como la pendiente de la
representadn logaitmica de la ecuadn (2.33) [31]:

§ - (%)H (2.33)
Los algoritmos para caracterizaifisdées a nivel de dimmica no lineal son lentos computa-
cionalmente. No obstante, han aparecido recientemente algoriapin®s para la esti-
macbn del exponente de Hurst. Estos algoritmos sonétbaio de aalisis dispersional 8]
y el arglisis de reescaladb|[7]. El primero da buenos resultados para exponentes de Hurst
pequéos mientras que el segundo da buenos resultados para exponentes de Hurst eleva-
dos. Adenas tienen la ventaja de realizar estimaciones lo suficientemente correctas con
segmentos cortos defsd (ya funcionan bien a partir de 256 muestras) y no requieren ni
el calculo del retardo ni una dimesi de aadlisis predefinida ya que se basan éafcalos
estadisticos y espectrales de laise (se emplea el concepto de autosemejanza). Al mo-
mento de analizar el comportamient®dtiao de sistemas de dimica no lineal, es muy
importante realizar el a@isis dimensional, ya que permite estimar los grados de libertad,
es decir, el imero de variables independientes quéssenecesarias para describir toda la

dinamica del sistema.

2.2.5 Exponentes de Lyapunov

La impredecibilidad de una Bal se puede cuantificar con los exponentes de Lyapunov. Es-
tos indican la sensibilidad o dependencia de los estados futuros de un sistema bajo ciertas
condiciones iniciales. Una perturbéaniinfinitesimal inicial por lo general cre@expo-
nencialmente y a la rén de crecimiento que tenga se le llama el exponente de Lyapunov.
Las trayectorias @icas presentan al menos un exponente de Lyapunov positivo. Para
trayectorias petidicas, todos los exponentes de Lyapunov son negativos. En general, ex-
isten tantos exponentes de Lyapunov como ecuacionésnitas. Mediante el conjunto

de los exponentes de Lyapunov es posible estimar la tasa a la cual convergen o divergen
las trayectorias dentro de un atractor. Cualquier sistema que contenga por lo menos un

exponente de Lyapunov positivo se define comatica [100].
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Espectro completo de exponentes de Lyapunov

Existe todo un espectro de exponentes de Lyapunov definiderernbs de la forma en
que se deforma el atractor (una esfera inicial depgje)) a medida que evoluciona en
el tiempo. A$§, el i-esimo exponente de Lyapunov, se define @minos de la tasa de

crecimiento del iesimo ejep;, como:

: ¢ (¢
En este espectro de exponentes, \pgstin ordenados de mayor a menor y pueden uti-
lizarse para caracterizar el tipo de atractor. Si todos\loson negativos, el atractor es
un punto. Si\; = 0, y los dends son negativos, el atractor es un ciclo limite estable. Si
A1 = Ay = 0, y los dends son negativos, el atractor es un toro bi-dimensional en el es-
pacio de fases. Si al menos un exponente de lyapunov es positivo, el atractor iés, extra
indicando una divergencia exponencial de las trayectorias en el atractor, lo cual genera una

extrema sensibilidad a las condiciones iniciales.

El M &ximo Exponente de Lyapunov

El exponente de Lyapunov es un valor promedio que indica fanraza cual se separan las
trayectorias cercanas en el espacio embebido y nos permite cuantificar la magnitud del caos.
Se puede definir de la siguiente manera: S¢ary 3., dos puntos en el espacio de estados
separados por una distandid,; — G.2| = d << 1. Se denota pod,,, la distancia al
tiempon entre las dos trayectorias que emergen de estos pdptos, || 3n1+on — Bn2+en -

Por lo cual\ es& determinado por:
Opn = 00€", 0pn << 1, An >> 1.

En la tabld 2.J1 se muestra el significadsido de los posibles valores de Es por tanto,
que el naximo exponente de Lyapunov es una medida del valor, en el cual las trayectorias
pasan cerca una de la otra en el espacio de fase en el cual divergen. Es importante recalcar

gueorbitas caticas tienen al menos un exponente de Lyapunov positivo.
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Tipo de movimiento | Maximo Exponente de Lyapunov
Punto fijo estable A<0

Ciclo limite estable A=0

Caos 0< A< o

Ruido A =00

Tabla 2.1:Significado de los valores delarimo exponente de Lyapunov

2.2.6 El Meéetodo de los datos sustitutos

Tambien conocida como los surrogate data. Esétanio permite detectar una estructura
no lineal determinista en una serie temporal. Fue propuesto por Thelier [91], y es uno de
los métodos nas aceptados y utilizados actualmente. Para ello es necesario generar varias

series de surrogate data de la siguiente forma:
1. Se obtiene la transformada de Fourier de la serie de tiempo.
2. Se aleatoriza la fase dsta entre 0 y2
3. Serealiza la transformada inversa de Fourier.

Esto produce una serie de surrogate data que mantienen el mismo espectro de Fourier y
funcion de autocorreladn que la serie original. Se generan varias series de surrogate
data y posteriormente se elige umdice de complejidad (por ejemplo la dimeanside
correlacon) que se calcula tanto para la serie original como para las series de surrogate
data. Finalmente se aplica una prueba éstad para comparar las serie original con las
generadas de surrogate data. Silas diferencias son significativas se concluye que existe una

estructura no lineal determinista en la serie original.

2.2.7 Complejidad relativa de Lempel y Ziv

Es una medida de la complejidad algaiica de la serie temporal. La complejidad de
Lempel y Ziv oC(n) refleja el orden que se retiene en un patremporal unidimensional

0 en una cadena de simbolos [49]. Por simplicidad se puede considekdo £adena
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con ceros y unos (por ejemplo 01000110101). Para ello se convierten las series de tiempo
originales en secuencias de 0 cuando la diferencia entre dos elementos sucesivos de la serie
de tiempo es negativa y 1 cuando la diferencia entre los dos elementos sucesivos es positiva
o nula. El algoritmo para estimé¥(n) se basa en la reconstrugoide la cadena original

S mediante operaciones de copia e insarale $mbolos en una nueva cadena. Cén)

aumenta conforme se necesiten nuevowslos o secuencias darolos (0, 1, 01, 010,

etc.) para reproducir la caderya La complejidad raxima tiene valor 1 y una perfecta
predictibilidad tiene valor 0. Easte sentido el ruido blanco tiene léaxmma complejidad

posible. Un algoritmo muy utilizado es el de Kaspar y Schuster [49].

2.3 Caracteristicas de representad@n

2.3.1 Coeficientes de amplitud

El método de coeficientes de amplitud consiste en la adgoisyadigitalizacon de la sgal,
donde los coeficientes de represeriaaorresponde a los valores obtenidos directamente

de la secuencia digitalizada.

2.3.2 Segmentaddn de traza

Es unaé&cnica usada en reconocimiento de patrones para reducir la complejidad computa-
cional y los requerimientos de memoria sobre todo cuando la base de conocimiento es
relativamente grande. El proceso es similar al procedimiento de muestreo no uniforme,
donde cada muestra corresponde a puntos de gran @arianila secuencia de entrada
original [20]. Inicialmente, para cada latidg, se calcula su derivada acumulada y asocia-
da a partir de la muestra ad

Jj+1

Al =) | ailk] = ailk —1] | (2.34)

k=1
dondej + 1 <n; — 1.
La secuencia de salida tiene una tasa de muestreo menor que el de la secuencia de entrada

debido a que necesita+ 1 valores para calculay diferencias consecutivas a lo largo
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de la misma. Es de particular ingsrla derivada acumulada obtenidgy; — 2], la cual
es la referencia tomada para calcular los puntos de muestrgceste valorA[n; — 2] es
dividido por el timero de muestras deseadqara la secuencia finaj en orden a calcular
la longitud de intervald.. Luego se toman los puntos donfieexcede rltiplos deL y se
obtienen los puntos donde debe ser muestreado. iAs

#m] = afr] | r = arg(_max );(A] < (m+1)L) (2.35)

0<m<nl—1

2.3.3 Aproximacion poligonal

Es este caso se calcula una lista éetices que ajustan una curva plana de acuerdo con
ciertas condiciones de umbral de error. La curva plana a aproximar es la secuencia discreta
de entrada que representa el latido, y la lista@tices formaa la séal de salida [20]. El
método comienza con una aproximatisimple consistente en uriaéa desdg0, ;[0])

hasta(n; — 1, z;[n; — 1]). Son examinados todos los puntos entre los extremos con el
proposito de encontrar el as lejano de laihea. Si el umbral es excedido en este pun-

to, se toma como un nuev@stice y el algoritmo procede iterativamente con cada nueva
linea resultante. La iterami final es alcanzada cuando todas 1aeds involucradas en la
aproximaobn poligonal cumplen con la restriéei del umbral. Por consiguiente, la nueva

secuencia de salida es:

zi[m] = {(jml”z‘[jo])a o (jn;—l,%[jn;—l])} (2.36)

Si las s@éales que se quieren analizar stmestacionarias lo largo del tiempo y de la
frecuencia, entonces no se pueden analizar con estas transformaciones, sino que se requiere

tener de forma conjunta informaci de la evoludn temporal y frecuencial de lasfsdes.

2.3.4 Coeficientes Wavelet

Esta basado en la transformaidavelet(WT). Toma las ventajas de las posibilidades de
esta herramienta matética para extraer, en forma de lista de coeficientes, las principales

caracteisticas o aproximaciones de undiak
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2.3.5 Dinamica no lineal

Durante losultimos dos ha aumentado elimero de estudios de lasisdes electrocar-
diograficas con el enfoque no lineal y se han contrastado los resultadastasidos con
los provenientes de los@&todos lineales, obséamdose que ambos @isis proporcionan
informacin distinta [37, 96, 95, 55]. Se han propuesto diversas medidas no lineales para
estimar la complejidad de una serie de tiempo [2]. Algunas de ellas han sido aplicadas a las
sdiales ECG, como tamé a la variabilidad de la frecuencia cech (VFC), como son: la
dimenson del atractor [13], la entré@ [102], losindices de informadin [95], el exponente
mayor de Lyapunoy [84], los mapas de PoiecHr03], losindices de complejidad [15] y
la dindmica simblica [52]. De estos &todos no lineales, la dimepsi del atractor ha
sido particularmentétil en el aralisis de sBales VFC para caracterizar diversas pati@eg

cardacas y su grado de avance|[14, 69].
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El reconocimiento de patrones de bibakes (ECG, voz,etc.) se puede dividir en dos pro-
cesos fundamentales como se aprecia en la flgufaeBdntrenamientoque comprende
la extracobn y selecdn del conjunto de caracisticas o paametros que representen cada
clase de estado funcionaljgytoma de decisionague realiza la clasificagh de las s&ales

por aldin principio discriminante. A su vez, el entrenamiento comprende las siguientes

‘ Wetodos de Intelicencia Artificial

— ¢ M
parametros parametros
patrones Clases
Ep——
enitrenatn,
aprendizaje [

Métodos Estadisticos

conocimiento

Ezperiencia
Figura 3.1:Diagrama de bloques reconocimiento de patrones

etapas: recolecon y registro de deles ECG, y preprocesamiento de laaeDicho pre-
procesamiento tiene como objetivo adecuar los datos de tal forma, que existaiomom
efecto de las perturbaciones, conservando el suficiente poder discriminante. Seguidamente

se realiza la estimatn de caractésticas de ECG para cada una de las clases involucradas
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en el estudio, que para este caso corresponde a la fibrilaeintricular, junto con otros
tipos de arritmia ventriculares. Finalmente, se éfeal alisis del poder discriminante

de las caractésticas de ECG con el objetivo de mejorar el desdiomel clasificador.

3.1 Recoleccbn y registro de séales ECG

3.1.1 Conjunto de analisis

En general, el conjunto deid&les de ECG empleado en el entrenamiento debe cumplir con

las siguientes condiciones [5]:

1. Presencia de sales representativas. Sin embargo, se debe incliélegraramente

observadas peroidicamente significativas.

2. Estandarizaéin de los registros ECG, es decirfiates utilizadas por un amplio sec-

tor de la comunidad cieffica.

3. Etiquetamiento ¢hico de Registros. Normalmente, cada compl@jRS ha sido
manualmente etiquetado por dos asrcarddlogos, trabajando de forma indepen-
diente. Estas anotaciones sirven de referencia para comparar los resultados pro-
ducidos por cierto todo autoratico de procesamiento, y los producidosiseg!

estindar de los cardlogos.

4. Digitalizacion de los registros eleétnicos de ECG. El formato debe incluir la in-
formacibn de los paametros de registro, entre ellos, la frecuencia de muestreo, la

ganancia (amplitud), etc.

En el desarrollo de sistemas autamimos de clasificadn de ECG, es preferible el empleo de
bases de datos, por cuanto estas permiten la evatudeilos neétodos de atlisis y proce-

samiento desarrollados de una forma reproducible, atioa) cuantitativa, y eandar.
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3.1.2 Base de datos

La base de datos (BD) empleada es la del MIT-BIH€ Massachusetts Institute of Technology-
Beth Israel Hospitgl por ser una de las principales fuentes reconocidas de registros de
ECG. En esta BD se han incluidoisdes representativas de un conjunto amplio de pa-
tologias, con larga duragn (hasta 24Hh [5]), adeas incluye campos de etiquetas realizados
por expertos con el fin de servir de gatrpara evaluar los diferentes algoritmos de proce-
samiento de swles ECG. A tra@s de la BD MIT-BIH (accesoia Physionet) se pueden
obtener registros de otras bases de datos, con lo cual todaBdéessse utilizar proceden de

una misma fuente. La BD MIT-BIH contiene la siguiente clasifibadale registros ECG:

— Base de datos de arritmia€ontiene 48 fragmentos de 30 minutos correspondientes
a registros ambulatorios de dos canales (frecuencia de muestreo - 360Hz, d@soluci
- 11bits, y rango de 10mV).

— Creighton University Ventricular Tachyarrhythmia Databas&ontiene 35 registros
del tipo fibrilacibn ventricular (duraén aprox. 8.5 minutos, frecuencia de muestreo
- 250Hz).

— MIT-BIH Noise Stress Test Databageontiene 15 registros de 30 minutos.

— MIT-BIH ST Change DatabaseContiene 28 registros de duréanientre 13 y 67

minutos.

— MIT-BIH Malignant Ventricular Arrhythmia DatabaseSe encuentran disponibles

22 registros de 30 minutos.
— MIT-BIH Atrial Fibrillation/Flutter Database Contiene 25 registros de 10 horas.
— MIT-BIH ECG Compression Test Database

— MIT-BIH Supraventricular Arrhythmia Databasé&sta base de datos incluye 78 re-

gistros de 30 minutos.

— MIT-BIH Long-Term DatabaseCorresponde a 7 registros de larga duracientre

10y 22 horas, extidos de registros Holter reales.
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— MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database

3.2 Preprocesamiento de las sales de ECG

El preprocesamiento se realiza con el objetivo de reducir alteraciones en gran parte debidas

al ruido generado durante la adquiéitiy el registro de la s@al ECG.

3.2.1 Interferencias y artefactos

Estas perturbaciones se clasifican en interferencias y artefactos, los cuales contaminan el
contenido de la informaon y disminuyen la efectividad del proceso automatizado. En

el caso de las interferencias se hace referencia a las perturbaciones de origen electro-
magretico, mientras que en los artefactos se tienen en cuenta las perturbaciones generadas
por movimientos o posturas incorrectas del paciente. Los procedimieasmsmpleados

para la reducén de ruido en deles ECG son los basados en: filtradasato, filtrado

de media ravil, promedio de latidos, aproximasi mediante funciones y la transformada
Wavele{19]. Desde el punto de vista del procesamiento deles, se debe tener en cuenta

el contenido en frecuencia del ECG. El ancho de banda del ECG es aproximadamente de
unos 125 Hz, con la distribui mostrada en la figufa 3.2. En la literatura se encuentra que
los componentes por encima de los 35 Hz no son muy significativos [19].

Los registros de smles ECG pueden ser contaminados por varias clases de perturbaciones,

entre las cuales &st [98]:

— Interferencia deihea de potenciaCorresponde a la Bal de 60 Hz y sus arémicos.
Las caractésticas que pueden ser necesarias para variar un modelo de ruideale |

de potencia incluyen la amplitud y la frecuencia contenidas emnik.se

— Ruido por contacto de electrodoEs el ruido transitorio causado por lardida de
contacto entre el electrodo y la piel, la cual efectivamente desconecta el sistema de

medicbn del sujeto[[98].

— Artefactos de movimientdon cambios transitorios (pero no escalones) eméal
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Figura 3.2:Espectro de la $@l ECG

base causados por cambios en la impedancia electrodo-piel debido al movimiento del

electrodo.

— Contraccbn muscular (Electromio@fico, EMG) Las contracciones musculares cau-
san potenciales de niveles de mV. Lizdla base del EMG éstisualmente en el rango

de losuV y por lo tanto es usualmente insignificante.

— Desplazamiento dérea base y modula@h de amplitud de ECG con respiréaci
El desplazamiento dérlea base por respirdéci puede ser representado como una
componente sinusoidal en la frecuencia de resgiraadherida a la &l de ECG.
Es de especial cuidado el tratamiento de este tipo de ruido, debido a que se encuentra
ubicado en la banda de componentes importantes del ECG, por lo que su filtrado

puede eliminar componentes importantegkn

— Ruido electroquiiirgico. Este destruye completamente el ECG y puede ser repre-
sentado con una gran cantidad de sinusoides con frecuencias aproximadamente entre
100 Hz y 900 Hz|[68].

— Ruido de instrumenta@h generado por dispositivos ele@ticos utilizados en proce-

samiento de S&les.
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3.2.2 Filtraci 6n de perturbaciones

Filtros FIR

El método n@s confin para la reducon de ruido, asumiendo que los espectros de la per-
turbacbn no se traslapen con las de |diaeECG, es el que se realiza mediante filtros

pasabajos [66]. La exprési general del filtro lineal e invariante en tiempo discreto es la

siguiente:
yln] = agzln —i =Y byyln —j] (3.1)
i=0 j=1

dondea y b son los coeficientes del filtro.

Molificacion

Una caso especial, es el ruido de la respimacjue debido a sus caradsticas no presenta
resultados satisfactorios con un filtro FIR pasa-altos. Es preferible el en@gieicds de
filtraciobn basadas en convolaci con kernels [86]. Entre los kernels empleadoarekis
basados en el @todo de regularizagn llamadoMolificacion Discreta Este nétodo per-

mite recuperar de manera estable uriaaken el tiempo, conocida de manera aproximada
en una malla dentro de su dominio.

Una forma directa de implementar un filtro digital corresponde a la condriut® la séal

de entrada con la respuesta impulso del filtro digital. Cuando la respuesta impulso es uti-
lizada de esta manera, se dice ddiltro por kernel[86]. De este modo, I&— molificacion

de una fundin integrablef est basada en la convolaei con el Kernel[[3]:

A5t exp(_—ﬁz), —pd < x < pd
psp(x) = P J (3.2)
0, en otro caso.
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Dicho Kernel es no negativo, de claSe® {(—pd, pd) }, adends,

+00 po
[ psstards = [ sy
—o0 —pd
pé 2
:Ap/é_lexp(?)dsn
—pé

P

= Ap/exp(—uz)du =1
-p
lo que demuestra que no existegrghdas de energ al aplicar el kernel.
El disdio del kernel pasaaltos se puede realizar mediantee@dno demuestreo en fre-
cuencia[60], que exige el conocimiento del vector de magnitlcel vector de fasé’ y
el nimero de punto®V. En el caso particulard se gengs con una fun@n exponencial,

obtenéndose la respuesta espectral deseada descrita por:
Alw)=1—¢ev/" (3.3)

donder es el paametro a modificar para obtener la respuesta deseadal'Rareonsidera
un vector lineal déV puntos igualmente distribuidos con valores desde 0 hasta 1, en orden
a obtener una fase linea\ es el umero de puntos para los dos vectores y para el kernel

gue se desea obtener. La respuesta en frecuencia obtenida para el kernel descrito se puede
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Figura 3.3:Respuesta de frecuencia del Kernel pasaaltes £50 y 7 = 10)

observar en Fifj 3} 3, asomo la respectiva realizari de una s&al ECG filtrada se expone
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en la tabla de figurds 3.1. Los procedimientos particulares de&steca aplicada a la

filtracion de s@ales ECG se desarrolla en [75].

. i
) (\\‘ . /\w\,, /"\\ P~ J\ ‘ /A\A/\
Vad /www/ s - \J ‘l[ : \\J // J \J Lﬂ X \\}

Sehal sin filtrar Senal filtrada

Tabla 3.1:Filtracion de la Sial ECG

3.3 Estimacion de caracteiisticas ECG usandoé&cnicas no

lineales

Las tres clases de estado funcional a clasificar de acuerdo a la actividad presentada en los
registros de ECG son: normat (= 1), fibrilacion ventricular { = 2) y otros tipos de
arritmia (¢ = 3). Se considera que las tres clases a analizar muestran evidencias relevantes
de diramica no lineal,por tanto, se emple&ericas de caracterizaci no lineal consis-

tentes en obtener ldsdices de complejidad, impredecibilidad y caoticidad de los registros
respectivos de ECG. Cada registro va a ser notado de la foymalondei es el rumero

de la clase yj es el umero del registro. Los siguientes son losgmaetros de complejidad

gue se consideran inicialmente en la caracterizade séales ECG:

3.3.1 Informacion mutua promedio (&)

Por cuanto, algunos de los panetros de complejidad emplean indirectamente la informa-
cibn mutua promedio, este fue la primera carastea de ECG analizada. La informani

mutua promedioAverage Mutual Information - AMIbrinda la reladn cuantitativa de
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informacibn que hay entre los datos medidos de |ldmkes. Aderas, puede servir de in-
dicativo del retardo que se requiere para reconstruir el atractor en el espacio deé fase [32].
El valor de retardo eatdeterminado por el punto en que se presenta el pririrémuo en la

serie de estimaciones del valor AMI, a lo largo de un registro ECG. La infoémawutua

promedio est definida como:

I(r) =Y P(X(i),X(i + ))log, PI(D)%S)})(()(; (LT)T))) (3.4)

2,04+T

donde X (i) es el vector correspondiente al segmento de registro de EC&(i)) y

P(X(i 4+ 7)) son las probabilidades individuales para las medicioXiés y X (i + 7),
siendoP (X (i), X (: + 7)) la respectiva probabilidad conjunta. El valordeorresponde

al nimero de muestras en el que se presenta el prifiréemo en los valores estimados. En

la tabla de gaficad 3.p, para las tres clases de estudio, se presentan los valores obtenidos
de AMI (cantidad de informadin por el ejey, contra el timero de muestras en el ejg

Mientras, en la tablp 3.3 se da el promedio y la varianza de los valores para los cuales se
presentaba el mimo de la serie de estimaciones del valor AMI para todos los registros de
cada una de las clases. Todos los valores obtenidos, se exponen detalladamente en el anexo
C. 1.

AMI para sefles nomales AMI parssefoles confrlacon vrtncer AMI para sefles con arinas venticres.

uuuuuuuuuuuuuuuuuuuu

Tabla 3.2:Informacbn mutua promedio

3.3.2 Dimension de correlacibn (&)

En la estimadin, se utilid el algoritmo deTakeng89] descrito en el apartadio 2.p.2, para

el cual se sugiere un valor de dimemside inmergin igual a 20. La reconstru@ni del
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AMI | k=1 |k=2]| k=3
& 96 14 94
o2 | 211.94| 6.095| 829.46

Tabla 3.3:Estadstica de los valores obtenidos en la serie de estimaciones AMI

atractor se hizo teniendo en cuenta el retardoe se obtuvo por medio de las series AMI.

En la estimadin de la dimengin de correladn a lo largo de los registros, se eniplen

valor de apertura de ventanas dalésis correspondientes a 15000 muestras.

En la tabld 34, para las tres clases de estudio, se presentan la media y la varianza de los

valores obtenidos en la estimanide,. En la figurd 3.4 se analiza el comportamiento

de la estimadn por intervalos para cada una de las clases édbs@é Todos los valores

calculados se encuentran en el arexd C.2.

Do | k=1 |k=2 |k=3
& | 4.6443| 9.7637| 6.03
o, | 4.36 | 37.68 | 15.42

Tabla 3.4:Estadstica de los valores obtenidos en la estiraadaie la dimengin de correladn

Dimension de comelacion

Figura 3.4:Comportamiento de I&¢ a lo largo de los registros de las diferentes clases
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3.3.3 Caracteristicas basadas en vectores de enéag¢s, &)

En general, para relacionesis#/ruido bajas es diil la estimacdn de la dimengin de
correlacon y otros paametros importantes. Una forma de reducir la influencia del ruido de
una s@al es utilizando el todo de descompositi en valores singulares, el cual forma

una matriz a partir de los vectores embebidos en el espacio de fase y luego, tras calcular los
autovectores y autovalores, se realiza la reconstinabe la sal rotando la matriz a una

base reducida compuesta por los autovectores que tengan un valor significativo. Debido a
gue los autovectores con autovalores relativamente peguson supuestamente domina-

dos por el ruido, esta reduéci del espacio de fase es una forma de contrarrestar la influ-
encia del ruido presente en los registros ECG. La transformada de Karhunen{Ldeve [63]
es el procedimiento usualmente empleado en la descomposieivalores singulares por
medio de la cual se puede reducir la dimensionalidad del sistema y obtener los ejes sobre
los cuales se distribuye la mejor concentbaaile enera del sistema. Analizando la evolu-

cion en el tiempo de los ejes donde se concentra la mayor cantidad deaeseeueden

hallar caractésticas di@micas propias de las transiciones de estado del sistema a ser ana-
lizado.

Sea la representdni del registro de la $&al ECG original discretizada, dada por el vector:

y(n)Z[yl Y2 Y3 .- ZJN]

Utilizando el valor del primer cruce por cero de la fumtide autocorrelaén dey(n), se

escoge el pametroL, con el cual se genera el siguiente arreglo:

v = [y(1),y(2), .., y(L)]"

Si N es el umero de muestras de la serie de tiempo, entonces se pueden dgénpfar
tervalos deL muestras, de donde = M /L; ad, para cada intervalé&’;, se conforman

L vectores columna de dimebsi L, cada uno desplazado una muestra con respecto al
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anterior, de forma que los vectores queden altamente correlacionados.

v = [?/
ve = [y(2),y(3), .. y(L+ 1)]"
L+2)"

vz = [y(3),y(4), ..., y(

vp = [y(L),y(L + 1), ...,y(2L)]"
Con estos vectores se formanteatriz trayectoriade la séal A(t) = [vy, vo, ..., v.], Siendo
vy, Uy, ..., vr, Vectores columna. A partir desta se obtiene la matriz de autocorrdaci

Q%) del intervalol,,, que corresponde a:

QY = E [vjv]] (3.5)

donde,v; corresponde a los vectores muestra de kel elementoi(j) de la matriz de

autocorreladn corresponde a:

L
1
(Kn) _ K K
Q™ =7 D Unitim (3.6)
m=1

Para cada segmentg; se tienenL vectores (altamente correlacionados) de los cuales se
quiere encontrar la representatiestagstica. Se puede suponer que estos vectesaden

en un espaci@-dimensional. Para generar dicho espacio se apliétada de Karhunen-
Loeve, con lo cual, partiendo de la matriz de autocorrélacie los vectores se logra
obtener un conjunto ortogonal d& vectores de dimensin L que generen el subespacio
vectorial en el que los vectores residen. Lo que se obtiene con esta transtoresgue

se puedan representar los vectaofeson un rumero menor de vectores que expanden el
espacio vectorial de los datos. Esto es, se consigue la disimindeila dimensionalidad
del problema dd. vectores aP vectores. Esteimero P es el que en definitiva se uti-
liza como indicador de la distribum de ener@ del sistema. Seguidamente se realiza el
mismo procedimiento para el siguiente intervalg ;, que comienza en la muesttay va

hasta2, y ad sucesivamente, hasta que el total de las muestras del registro sean analizadas.

Una vez calculado el pametroP para todos los intervalos del registro, se puede obtener la

representadin grafica deéstos, la cual ofreckr informacodn a cerca del comportamiento
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de P conforme la sial evoluciona en el tiempo. Otro indicador se obtiene multiplicando un
porcentaje de reterim de valoreﬁpor el maximo valor propio obtenido en un intervalo; el
nimero de valores propios que@gbr encima de dicha multiplicari se guarda y se hace
consecutivamente igual en los dasnintervalos. Al final se representarafitamente los
valores obtenidos y se obtiene una forma de medida de complejidad delaseforme
evoluciona en el tiempo. Siguiendo el mismo procedimiento, se puede almacenar el mayor
autovalor para cada matriz de autocorréagy se tiene la opon de analizar gficamente

la evolucbn en el tiempo de dichos autovalores, lo cual da idea del comportamiento de la
enerda de la sial.

En la tabld 3.p, para las tres clases de estudio, se presentan los valores obtenidos en la esti-
macbn de la media y la varianza delimero de autovalores retenidos (NAR) La tabla

[3.6 muestra el valor de la media y la varianza de lésimos autovalores (MA3, encon-

trados en los registros. En todos los casos se tratm) unZ=300; este valor se obtuvo

por tanteo y error debido a que se redaejue el iimero de muestras fuera el suficiente

para contener latidos completos. Todos los valores obtenidos se muestran en los anexos

[C.3vy[C43

NAR| k=1|k=2 k=3
& 32 35 42
o, | 174 | 6.1 | 31.49

Tabla 3.5:Estadstica del imero de los autovalores retenidos

MA| k=1 |k=2| k=3
& 96 14 94
0%, | 211.94| 6.095 | 829.46

Tabla 3.6:Estadstica de los raximos autovalores estimados

lPorcentaje de retenéi de valores es un valor que se obtiene por ensayo y error, buscando retener los

suficientes valores propios para lograr un@figa significativa.
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3.3.4 Estimacion de los exponentes de Lyapuno\y)

En primera instancia se analiza la estindactde losexponentes de Lyapunoen s@ales
ECG clasificadas previamente en normal y con el tipo de patokgrilaci on Ventriculat
Inicialmente, el marcador & inmediato y ampliamente utilizado para un gramaro de
medidas sobre el ECG es el ritmo ciachb a traes de la detecon del complejdQRS pero
debido a la dificultad de su detetni en casos de fibrila@n, este pametro no resulta
aconsejable comonico marcador, aunque algunos algoritmos se apoydh gara emitir

algin diagrostico [78].

Algoritmo de Wolf et al.

El algoritmo estima el mayor exponente de Lyapunov a partir de una serie de tjempo [100].
Primero se hace la reconstruaidel espacio de fase y se busca el punto del conjunto de
vecinos nas cercanoX,, (vector del atractor con laimima distancia euclidiana al punto

en cuestin) para el primer vector embebidg,. Se debe tener en cuenta una restdaci

en la lusqueda del vecino, puéste debe estar lo suficientemente separado en tiempo, tal
gue no se computen como vecino&srcercanos los vectores consecutivos de la misma
trayectoria. Sin tener en cuenta esta cor@tcios exponentes de Lyapunov pueden estar
adulterados debido a la correlanitemporal de los vecinos. Una vez se determinan el
vecino X,, y la distancia inicialL(0) se hace evolucionar el sistema un tiempo fjo
(tiempo de evoludn) y se calcula la nueva distandidAt). Luego se busca un vector de
reemplazo tan cerca como sea posible del punto de la trayectoria ﬁbemimhcionado
Xi1a: Y que conserve aproximadamente la misma oriedtaangular del vector trazado
entreX,o.a¢ Y Xiniae; €Ste proceso se repite sucesivamente hasta alcanzar el numero total
de vectores embebiddd. Finalmente el exponente de Lyapunov se puede estimar usando

la formula3.Y:

Zl IL:y(20)] (3.7)

- & > L, (0)]

2La trayectoria fiduciat es aquella que comienza en el primer punto en el tiempo de un atractor recons-

truido a partir de una serie de datos y contiene los puntos que lo suceden ordenados temporalmente.
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donde:
Li,j (O) = Xti - th

L; j(At) = Xiiyar — Xijra

y j corresponde dhdice del vecino ras cercano (o vector de reemplazo) del veéigr

Algoritmo de Rosenstein et al.|[79]

Este algoritmo es similar al de Wolf et al., permite la estirbadile los exponentes de
Liapunov partir de una serie de tiempo corta y ruidosa. El primer paso consiste en la re-
construcadn del espacio de fase. Luego se halla el veci@s mercano para cada vector
embebido. desps de eso se hace evolucionar el sistema un tiempo fijo preestablecido, y
el maximo exponente de Lyapunov se puede estimar como la tasa de separacnedio

entre vecinos.

Asumiendo que la separaéci se determina a partir delaximo exponente de Lyapuno)(
entonces en un tiempola distancia séxd(t) ~ Ce*, dondeC es la separa6n inicial.

Tomando el logaritmo natural a ambos lados de la expnesg obtiene:
Ln(d(t)) ~ Ln(C) + At

Esto proporciona un conjunto deéas paralelas para las diferentes dimensiones de embe-
bimiento y el ndximo exponente de Lyapunov se puede calcular como la pendiente prome-

dio de todos los vectores embebidos.

Los exponentes de Lyapunov son altamente sensibles con respectaraéfrarde sepa-
racion en tiempa- (necesario para la reconstrumeidel atractor), a la dimer@si de embe-
bimiento o de inmerséin y especialmente al tiempo de evofutdel sistema. De otra parte,
la condicbn de Eckmann-Ruelle [28] da la estimatidel tamé&o minimo de apertura
necesario para elatculo de la dimenséin del atractor y el exponente de Lyapunov. Este

requerimiento indica que los vecinos calculados para un punto de referencia dado deben
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estar dentro de un radia donder es pequia con respecto al @netrod del atractor

reconstruido, por ende:

r
—-—=p<<l1
d P

el valor dep suele ser escogido iguabal, adenas el rumero de candidatos para vecinos,
I'(r), debe ser mucho mayor que uno() >> 1). Por otro lado,I'(r) ~ K -rPy
I'(d) =~ N, dondeK es una constanté) es la dimengin del atractor yV es el rumero de

datos. Por lo tanto se obtiene:
r\D
I'(r)y~N <E> >>1 (3.8)

Finalmente se obtiene la condiai de Eckmann-Ruelle para elimero ninimo de datos

para el @lculo de los exponentes de Lyapunov:

1
Log(N) >> D - Log (;) (3.9)
Sise tomg = 0.1, se obtiene umV, tal que
N > 10" (3.10)

En la tabla??, para las tres clases de estudio, se presentan la media y la varianza de
los valores obtenidos en la estimatide {3. Los maximos exponentes de Lyapunov
(M E L)tueron calculados utilizando el algoritmo de Wolf et al. para los segmentos de

sdiales descritos. Todos los valores calculados se encuentran en eladexo C.5.

MEL | k=1 |k=2|k=3
& | 7.885| 5.493| 6.694
oZ | 0.439] 0.631| 0.774

Tabla 3.7:Estadstica de los exponentes de Lyapunov estimados
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3.3.5 Morfologia del atractor 3D

Despues de analizar los resultados descritos en los puntos anteriores, se @eooechn-
struir los atractores con una dimebiside inmersin igual a 3 y con el mismo retardo)(
utilizado en las pruebas anteriores. Esto se hace con el objetivo de visualizar la marfolog
de los atractores para las diferentes clases en un espacio de omigdsimensional. En

la tabla de figura 38 se presenta un atradficda de cada una de las clases. Todos los

atractores 3D reconstruidos se exponen en el gnejo C.6.

5
1000 -1000

Atractor parak=1 Atractor parak=2 Atractor parak=3

Tabla 3.8:Atractores reconstruidos defsdes ECG para las diferentes clases

3.4 Analisis discriminante

Un problema frecuente en las tareas de clasificaess el referido a la dimensionalidad,
entendida como la cantidad de caraictzas a considerar, que puede ser enorme, com-
parable con la cantidad de realizaciones de entrenamiento del sistema, generando consigo
alta variabilidad en el modelo discriminante. E$fdamente conlleva a la degradatien

el rendimiento del clasificador. La sele@gide paametros, consiste en la redumtide la
dimensionalidad de las caradsgicas iniciales de ECG que alimentan el clasificador, man-
teniendo un nivel de discrimindmi, tal que permita el reconocimiento de las diferentes
clases de estado funcional cerchb. En este sentido, laschicas de alisis multivariado
permiten analizar la confiabilidad de las cardstéras propuestas del sistema por diversos

criterios, entre ellos, la dependencia egtda y la redundancia informativa.
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El objetivo kasico del aalisis discriminante es la identificéei de las posibles relaciones
gue existan entre las observaciones originadas de las diferentes clases, para de esta manera

ubicar los elementos no clasificados en alguna de las césgoedefinidas.

Con el projpsito de elegir, dentro del espacio total de caréstieas ECG, aquellas que
discriminen adecuadamente las clases de estado funcionsa@adkfinidas, se presenta

la siguiente metodoldg propuesta en [94]:
— Prueba de hiptesis estddtica para la comparam del promedio de las clases.

— Analisis de correlaéin por rangos (matriz de Spearman), que estima el grado de

dependencia esteglica entre los pares de caracécas ECG.

— Analisis de componentes principales, destinado a la redlncig la dimensionalidad

del espacio de caractsticas ECG.

3.4.1 Analisis de correlacbn por rangos

Como medida de asoci@ei entre las caractsticas de ECG, el atisis de correladin
por rangos es utilizado para observar su mutua dependencia. Una de estas medidas de
asociaadbn es el coeficiente de rango de Spearmah [25]. Los valores de los coeficientes de
correlacon por rangos eah entre -1 y 1. Un valor cercano a cero indica que no existe
una asociadin entre las variables. El coeficiente de corrélacle Spearman, es definido
como el coeficiente de correlédi lineal entre los rangos de cagdlac x C F, ag:

N

> (Ri —R)(S; = 95)

= =t (3.11)
Ns

S*(R, — Ry %(S _3)

i=1

Aunque se pierde alguna informéni al reemplazar los datos originales por sus rangos,
el coeficiente de Spearman e@&sirobusto a la presencia de andaslen los datos que
la correlacdn lineal, debido a que pedus variaciones no influyen el rango de los datos.

La transformadn del espacio original al espacio de rangos genera una linealizewtre
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las caractésticas [25]. En la tablp 3.9 se presenta el resultado d#isismde correladin
por rangos para las 5 caradsticas de ECG(, &, ..., &) por cada una de las 3 clases

presentesk = 1, k = 2yk = 3). Este resultado puede observarsafigamente en la figura

BS.

1.000 | -0.389| 0.221 | -0.283| 0.588
-0.389| 1.000 | -0.002| 0.040 | -0.372
0.221 | -0.002| 1.000 | -0.602| -0.131
-0.283| 0.040 | -0.602| 1.000 | -0.005
0.588 | -0.372| -0.131| -0.005| 1.000

Tabla 3.9:Analisis de Correladin

08
06
04

1

0.2

normalizados de

-0.2+

_ ID_

Valores

041

-0.6F

-0.8

Figura 3.5:Correlacon entre las caractisticas

En la figurd 3.p se observa que al tomar un valor razonable de independencistiestad

(en este caso, se t@nd.4), el adlisis de correlacin indica que la cantidad de pares de car-
acteisticas ECG que pueden ser consideradas como independientes es significativo. Otro
punto es qués procede de unalculo que involucrg,, es por esto que se puede apreciar
una dependencia esfatica considerable entre estas dos caretieas; esto indica que

hay una posible redundancia en la inforn@aciUn ensamble efectivo pddrprescindir de
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una de las dos caractsticas, utilizando un criterio de selegnique consistia en escoger

el que presente menos coeficiente de corréfacon los deras.

3.4.2 Analisis de componentes principales

Es tal vez uno de los @todos de reducon de dimengin mas utilizado, en gran parte de-

bido a su simplicidad conceptual y a la eficiencia computacional de sus algoritmos. Tam-
bién conocido como la transformaai deKarhunene-Léve.[63]. Inicialmente su campo

de acobn se centra en las transformaciones lineales de los datos originales, y busca maxi-
mizar la varianza direccional de una manera no correlacionadel, m®blema de reduc-

cion de dimensionalidad tiene un solocianaltica exacta.

Geonetricamente, el hiperplano generado por los priméreaemponentes principaless
el hiperplano de regrasn que minimiza las distancias ortogonales a los datos. Por esta
razon PCA es un ratodo de regreSn sinetrica, contrario a la regrési lineal esaindar.

Sin embargo, este atisis $lo esh en capacidad de encontrar un subespacio lineal, lo que

=

& - |

Y]

Dnreccidn

2 Mixuma
= =2 *, “ii"a:ﬂ,a.tt-_'.a
==
o

g )

= -

=]

2

200 400 S0 800 1000
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Figura 3.6:Representadn de la varianza axima por PCA

indica que no puede manejar datos con una reteco lineal. No se conoce antos com-
ponentes principales deben tomarse en cuenta; aunque existen algunas regiaasemp

para decidir, i.e, eliminar aquellos componentes cuyos autovalores sean menores a cierta
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fraccion del mayor de los autovalores, o tener en cuenta los necesarios para representar

cierto porcentaje de la varianza total|[63].

El objetivo es encontrar los autovectores de la matriz de covarianza. Dichos autovectores
describen la direcon de los componentes principales de los datos originales, y su in-
terpretaddbn estagbtica esh dada por el autovalor correspondiente. Esétogio puede

estructurarse de la siguiente manera [63]:
1. Conformacdn de la matriz inicial de data® c R, a partir de vectores de carac-
teristicasx.
2. Centralizadbn del primer momento, calculary restarlo de cada; € x C F.

3. Calculo de la matriz de covarianza (o de corréagid>:.

4. Determinaddn de los autovectores y autovalores para la matriz
Yv =\ (3.12)
en donde\ es un autovalor y un autovector.

5. Organizaddn de los autovalores de tal manera que:

/\1>)‘2>"'>/\n (313)

6. Selecobn de los primerod < n autovectores y generar el nuevo set de datos en la
nueva representam estableciendo un criterio sobre la varianza porcentual acumu-

lada.

El resultado que se obtuvo al realizar uraligis de los componentes principales sobre las
caracteisticas ECG estudiadas se muestra en la figufa 3.7éEmirnos de reducen, los
resultados presentados en la fiJurd 3.7 indican que la dimensionalidad del vector original de
caracteisticas puede ser llevado a 4 componentes para un criterio de varianza acumulada
del 95%; aunque por el costo que representa aligia de los componentes principales
para reducir tanédo una caractéstica, es ras viable trabajar con el conjunto completo de
caracteisticas; adems, los resultados que en estas condiciones arroja el clasificador, es del
99.98%.
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Figura 3.7:Analisis de los componentes principales

3.4.3 Pruebay validacion

Las siguientes son las condiciones de prueba de clasditaci

— Espacio analizado de Caracisticas ECGEn concordancia con los resultados obtenidos

del aralisis multivariado se toma el conjunto completo de car&tieas propuestas

(SHSHSNINE

— Clasificadores de pruebd.a consistencia de las caradsticas en el reconocimiento
de las siales ECG, se praben el clasificador del tipo Bfjuina de Soporte Vectorial
[48]. Una breve descripén de este tipo de clasificadores se encuentra en el anexo
D

— Estrategia de validadin. Se realip la validacon cruzada con el objetivo de observar
la variacbn en los paametros del clasificador y su capacidad de generatinapara

esto se utilizaron 2 particiones de la muestra.

— Medida de desempe. La medidd@recisbnindica el porcentaje de acierto promedio
obtenido en las dos validaciones; mientesviacon define la desviabin porcentu-

al del error de clasificaon.
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Caracteristicas del clasificador SVM utilizado

La arquitectura utilizada para ladguina de soporte vectorial corresponde a C-SVM mul-
ticlase con esquema “uno contra los deth(one against the reypara 3 clases y 5 carac-
teristicas. Es importante determinar la siguiente notaci

cv: Validacion cruzada.

acc: Precison.

k. Es el kernel, lo cual es el mapeo de un espacio de entrada en otro que tiende a ser
infinito-dimensional.

c: Es el paametro de regularizamn inversa de la équina de soporte vectorial.

d: Grado del polinomio.

~v: Es equivalente a/(20?) para una fundin de gauss.

Los kernels empleados en el presente trabajo corresponden a los siguientes con sus respec-

tivas caractasticas:
— Lineal. Conc=1.
— Polinomial Conc=1y d=3.
— RBF-Radial Basis FunctiarConc=10 y~=0.2.
Los siguientes fueron los resultados del clasificador:
— SVM cv =2 — 10y acc = 98.2456.
— Kernel polinomial cv = 2 — 10y acc = 98.2456.

— kernel RBF (Radial Basis Functionjp = 2 — 10 y acc99.9.

Todos los resultados son para cv 2-10 y std =0, lo cual implica que para todas las valida-
ciones cruzadas de 2 hasta 10 se obtuvieron los mismos resultados.
Observaciones

— Para radial basis SVM se tuvo que normalizar los datos entre uno y menos uno, Sino

el accno sube de 35%. Esto se debe a que fonaros grandes y todos positivos.
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— Que la validadn cruzada arroje el mismo resultado para todas las particiones, sig-

nifica que las caractisticas tienen buena capacidad de discrimimaci

— Con los datos escalados, linear SVM baja el rendimiento un p@soguwe polinomi-

al, esto es debido a que en el espacio normalizado ya no son tan separables.

— El mejor kernel es el RBF, ya que el mapeo del kernel es mucho mas estable ante
variaciones del conjunto de datos o con nuevas muestras. #éws kernels lineal
y polinomial tienen una respuesta lentan@&n conjuntos peqgtéies como el utilizado

en el a@lisis.
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Conclusiones

— Se analiza y desarrolla la caracterizacie los estados funcionales normales de la
actividad carthca, como tambn los patddgicos de los tipos fibriladn ventricular,
taquicardia ventricular y fluttering; empleando las siguiengéesitas de diamica
no lineal: Dimengin de correlaén, ninimo valor de AMI, rumero de autovalores

retenidos, diamica de los raximos autovalores y exponentes de Lyapunov.

— Se analiza la sensibilidad de la estintacde cada una de las caracddcas mediante
el estudio de los diferentes algoritmos propuestos pa@allo. Como resultado se
obtiene que la estimamn de las propuestas, presentan suficiente consistencia para la
clasificacon de las séales. Este alisis tamb&n mostd que debido a los altos costos
computacionales de los algoritmos propuestos paralelilo de las caractesticas,

la clasificacbn debe realizarse en condiciones fueraided.

— Se analiza y desarrolla una metodabogrientada al estudio del poder discriminante
de las caractésticas en la clasificagh de estados funcionales cercbs propuestos.
El analisis discriminante eatbasado en el criterio de dependencia éstiad y de-
mostd que kasicamente el conjunto de caratiicas propuesto representan sufi-

ciente separabilidad entre las clases.

— La consistencia de las caradtticas propuestas para el reconocimiento de estados
cardacos funcionales, se prolen maquinas de soporte vectorial. Como resultado se

obtuvo pacticamente la completa discriminabilidad de las clases.
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Apéndice A

Fundamentos de electrocardiograt

A.1 Oirigen fisiologico

El coradn es una bomba muscular dividida en cuatimaras: Dosamaras receptoras

o auriculas localizadas en la parte superior y dos centros de bomhemticulosen la

parte inferior, cuya misin es el bombeo de sangre desoxigenada a los pulmones y de san-
gre oxigenada a todas las partes del cuerpo. La conbragadistensin de dichas@maras

se realiza de maner@srona de tal forma que se optimiza el gasto tzarol [35].

El coradn esh compuesto por&dulas excitables que se contraen al ser estimuladas por sus
vecinas y esa contra@si se dainicamente, si el frsculo carthco cambia la conductividad

de su pared celular, permitiendo un flujo de iones de Calcio [98]. En la figuya A.1 se mues-
tra el sistema de conduéei de impulsos del corén, el cual est compuesto por: 1) El

nodo sinoauricular; 2) el nodo aaulo-ventricular; 3) el haz de His; 4) las ramas derecha e
izquierda del haz de His; y 5) el sistema de Purkinje. En general, la coineexdispara-

da por el nodo sinusal cuando se excede un determinado potencial de umbral. En reposo
las @lulas tienen un potencial transmembrana de 90mV, el cudtksog con un perio-

do entre 400 y 1200ms. Este nodo sinusal, situado en la posieifilica de la aucula
derecha, edtcompuesto por un grupo delalas que se despolarizan autibamente cada
800ms. Esta despolarizéai se transmite a laghulas auriculares adyacentes, propagando
asimismo el llamado potencial de ameiy describiendo un flujo de cationd™ y Cat™,
qgue irrumpen desde el medio extracelular hacia el interior cuando la membrana se hace

permeable. La condudmi se realiza a trés de todo el rasculo y a tra@s de los llamados
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Capitulo A. Fundamentos de electrocardiografia

Auricula Derecha

Aurfeula lzquierda

Haz de His

{lzq. y Der.)
Fibras de Purkinie_|

Ventriculo Derecho

Ventrieulo [zquierds

Figura A.1:Anatonia del sistema de conduéci del coragn

caminos preferenciales, que transmiten el impulso de exaitat® forma apida. De es-

ta forma, el e$mulo se transmite a las dos @&ulas que se contraen y llega hasta el nodo
auficulo-ventricular. Este conjunto délalas se caracterizan por tener una conducriuy
lenta. Por otro lado, la separénientre auculas y venticulos no es conductora salvo por
un punto. Por lo tanto, la excitari queda retenida en el nodo ewlo-ventricular durante

el tiempo suficiente para que las mulas hayan bombeado la sangre a los veulws.
Pasado este tiempo, la exci@eisigue su camino hacia los vdntrios a traes del haz de
His de forma &pida. A partir de este punto, la velocidad de la exditacie acelera hasta
alcanzar las fibras de Purkinje donde se transmite a todos los puntos de amboslasntr
causando la contradm deéstos y, por consiguiente, la expoiside la sangre venosa hacia
los pulmones y de la sangre arterial hacia el resto del cuerpo. La fase de recupseaci
conoce como repolarizam, y durante este periodo las concentraciones de iones vuelven al
nivel normal. Existe una coneéxi especial, el nodo auriculoventricular (AV), que avanza
de aufcula a venticulo, evitando frecuencias caadas superiores a 200lpm (latidos por
minuto) [50]. La despolarizadh del misculo produce un nivel positivo que precede a la

onda de avance. Esto significa que en la superficie dstuaio los electrodos recogen un
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Capitulo A. Fundamentos de electrocardiografia

nivel positivo. La amplitud de la deflexn es proporcional a la masa désculo, lo cual
permite detectar, por ejemplo, pacientes con los i@ntrs derecho o izquierdo agranda-

dos (Hipertrofia ventricular).

La suma de todos los potencialegaticos desarrollados durante todo este proceso hace
el que la sBal ECG pueda ser detectada por medio del electraugnafio, colocando elec-
trodos en lugares determinados de la superficie del cuerpo. Normalmentall&€& se
registra en papel miligtrico, en el cual 5mm en el eje horizontal representan 0.2s 'y 1cm

en el eje vertical representa 1mV de amplitud como se muestra en lg[figlira A.2.
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Figura A.2:Sehal de electrocardiogrif

A.2 Componentes de la seal ECG

Cada onda del ECG eéstelacionada con una aoai espeffica del sistema cardco que
genera diferentes potenciales. Un periodo de ciclicidad deflal $8CG perteneciente

a un individuo sano, consiste en una oriRjeel complejoQRS la ondaT y la ondaU

[34], tal como se muestra en la figra A.3. Las porciones del electrocardiograma entre las
deflexiones se denomingegmentoy las distancias entre ondas se denominérvalos

La séial ECG puede ser dividida en los siguientes intervalos y segmentos [47]:

— Onda P, Representa la despolarizacide la auicula. Su duradin normal es de 0.1s
y tiene una amplitud menor a 0.25 mV. La forma depende de la locdizals los

electrodos alerivacbn. Un aumento del voltaje o de la duranide esta onda indica
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Intervalo RR "
R Intervalo PP >l R
Segmento ST
T
P U p
—f
Complejo P — [
s Q s
Onda U
e _|Onda QRS
Intervalo PR | Complejo T
Complejo QRS
Intervalo QT il

Ciclo cardiaco

Figura A.3:Esquema de los complejos, intervalos y segmentos déitd EEG

una anomah auricular. La ausencia de esta onda ocurre en una parada del nodo
sinusal, y en el bloqueo sinoauricular (situacen la queisse despolariza el nodo

sinusal, pero no se transmite el impulso a elsias de la adcula contiguas).

Complejo QRSRepresenta la despolarizacide los veniculos. Esh formado por

las ondadQ, Ry S. Su duraddn es de aproximadamente 100ms y su amplitud se
encuentra entre 1 mV y 3 mV. Durante este evento tiene lugar la repolanzagai
ricular, lamada ondd ,, la cual queda enmascarada por el complgRSy, por lo
tanto, esta defle&n no suele observarse en Id&iseECG de 12 derivaciones. La

ondaT, tiene direcabn opuesta a la onda

Onda T Representa la repolarizaci de los veniculos. La ondal normal es
asinetrica en sus ramas y astedondeada en sinice. La pendiente de la rama
inicial es nas suave que la de la rama terminal. Las an@sale esta onda pueden
indicar enfermedades caatas primarias, aunque hay casos de personas sanas con
las mismas anomias. Tambk@n puede traducir transtornos del equilibrio hidroelec-

trolitico.

Onda U Tiene origen fisiddgico poco claro, pero se cree que resulta de la repolar-
izacion lenta del sistema de conduagiintraventricular (Purkinje). Es anormal en

trastornos del Potasio.




Capitulo A. Fundamentos de electrocardiografia

— Segmento PRCorresponde a larea isodtctrica entre el comienzo de la onHay
la deflexbn inicial del complejdQRS Mide el tiempo de conduagn AV e incluye
el tiempo necesario para la despolaribacauricular, el retardo normal de la con-
duccbn en el nodo AV (cerca de 0.07s), adesidel el paso del impulso a téw
del haz de His y sus dos ramas, hasta el comienzo de la despofamizeairicular.

Normalmente vda entre 0.12 y 0.21s.

— Segmento SEs el intervalo entre el final del complejgRS(llamado puntal) y el
inicio de la onddl. Representa el tiempo durante el cual, los vieatos permanecen
en estado activado y puede iniciarse la repolar@@aeentricular. Normalmente el
segment&T es isoekctrico, aunque puede estar tagibligeramente desviado. Una
desviacbn elevada a menudo representa un infarto de miocardio, una pericarditis

aguda o una miocarditis.

— Intervalo PP, Corresponde al intervalo de tiempo entre el comienzo de laBydd
comienzo de la siguiente on&aCon ritmo sinusal regular, el intervalR¥P es igual al
intervaloRR Sin embargo, con ritmo ventricular irregular, o cuando las frecuencias
auricular y ventricular son regulares pero diferentes entrel sntervaloPP debe
medirse desde el mismo punto en dos ondasicesivas y calcular la frecuencia
auricular por minuto, en la misma forma que se calcula la frecuencia ventricular por

minuto.

— Intervalo RR Corresponde al intervalo de tiempo entre dos oftides dos complejos
QRSconsecutivos. Corresponde al intervalo de tiempo entre el comienzo de la onda
Qv el final de la ond&, perteneciente a un mismo compl€)RS Este intervalo es

un indicador del tiempo de condu6aiintraventricular.

— Intervalo QT Corresponde al intervalo de tiempo entre el comienzo del complejo
QRSy el final de la ondd, representando la dura@ci de la sstole eéctrica. Vara
con la frecuencia cafdca y por efecto del sistema nerviosotmagmo. A veces el
final de la ondd no esé bien definido, o puede haber una okhbsuperpuesta a &

En estos casos no es posible medir el inter@locorrectamente. La relam entre
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el ritmo cardaco y la duradn de este intervalo viene dado en la tgblg A.1.

Ritmo Cardaco [I[pm] | Duracbn delQT [s]
60 0.33-0.43
70 0.31-0.41
80 0.29-0.38
90 0.28-0.36
100 0.27-0.35
120 0.25-0.32

Tabla A.1:Duracbn del intervalaQT

A.3 Derivaciones

Por cuanto el cora@n es unbrgano tridimensional, y dado que no se puede registrar en
una superficie plana (papel de registro o pantalla de monitor) una imagen tridimensional,
es necesario proyectar las fuerzascticas carthcas sobre dos planos: frontal y horizon-

tal, con el fin de conocer si dichas fuerzas se dirigen de arriba-abajo, derecha-izquierda,
delante-atis. Para ello es suficiente que se registren &¢rde las distintas derivaciones

las fuerzas éctricas carthcas proyectadas sobre el plano frontal (arriba-abajo), y sobre
el plano horizontal (derecha-izquierda). 8eglonde se dien los electrodos de registro

se detecta una parte concreta del flujo de corriente despolarizante y repolarizante de la es-
tructura tridimensional que es el miocardio. Por ello, para obtener una imagen completa
y correcta de @mo se transmite la excitaxi en el coraan, se requiere informamn de
electrodos situados en distintas posiciones. La disgos&spetfica que guardan los elec-
trodos recibe el nombre dkerivacibn. Los registros obtenidos en cada derigacvaian al
cambiar elangulo desde donde se observe la actividadiaaad aunque debe quedar claro

gue siempre se analiza la misma actividad @ara. Se conocenas de 40 derivaciones
distintas, pero habitualmentéle 12 son las ras utilizadas. Entre las derivaciones del
plano frontal se encuentran, tanto las bipolares, como las aumentadas; y del plano verti-

cal, eshn las precordiales. Cabe anotar que en cada ddyivaei obtiene un registro que
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representa la misma actividadketrica del coraan.

— Bipolares Las derivaciones emhdar bipolares (I, Il y 1ll) son las derivaciones elegi-
das originalmente por Einthoven para registrar los potenciadesrielos en el plano

frontal del cuerpo[[41]. Como se observa en la fidurg A.4, se colocan electrodos

Derivacién Derivacién - | +

RA 1 LA
NS L) - -
\ !
A p
\\ I
\ l,
A/ h H n m
N ¥ _M
]
\
]
\\ i
Derivacion LL +@ +

Figura A.4:Derivaciones Bipolares y el fingulo de Einthoven

en el brazo izquierdo (LA), brazo derecho (RA) y pierna izquierda (LL). La pierna
derecha funciona como tierra y no realiza ninguna foamen la producéin del tra-

zo de ECG. Las derivaciones bipolares muestran diferencias de potencial entre dos
electrodos seleccionados: 1) Derivati es la diferencia de potencial entre el brazo
izquierdo y el brazo derecho (LA-RA); 2) Derivaai 1, es la diferencia de potencial
entre la pierna izquierda y el brazo derecho (LL-RA); y 3) Deriadil, es la dife-

rencia de potencial entre la pierna izquierda y el brazo izquierdo. La@elacitre

las derivaciones se expresa algebraicamente por la éoudeEinthoven: derivagn

Il = derivacion | + derivacon IIl.

— AumentadaslLas derivaciones bipolares de las extremidades tienen el inconveniente
de que registrantdo diferencias de potencialédtrico y no el potencial real neto en
un punto de la superficie del cuerpo. Para separar las derivaciones bipolares en sus
dos componentes,se emplean las derivaciones unipolares (VR, VL y VF). Las deriva-
ciones unipolares guardan una refacimatenatica bien definida con las bipolares
estindar y registran las diferencias de potencial, entre un electrodo positivo situado

en un miembro y otro negativo, cuyo potencial es el combinado de los electrodos de
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Figura A.5:Derivaciones monopolares de las extremidades

los otros dos miembros; esto se consigue c@meltlos en el electrocafdjrafo a

la denominada central terminal @G®ldberger(CTg), que los une mediante resisten-
cias de 5000, de forma que su potencial combinado se puede considerar 0, por lo
cual el electrodo negativo es insensible a las variaciones de potencialidelilm
cardaco. En estas condiciones el electrodo explorador funciona como monopolar,
conechndose al brazo derecho (R), al brazo izquierdo (L) o a la pierna izquierda
(F), registando respectivamente las derivaciones VR, VL y VF, como se observa en
la figura[A.5. 1) VR: registra las diferencias de potencial detectadas entre el brazo
derecho (+) y brazo izquierdo, pierna izquierda. 2) VL: registra las diferencias de
potencial detectadas entre el brazo izquierdo (+) y brazo derecho, pierna izquierda.
3) VF: registra las diferencias de potencial detectadas entre la pierna izquierda (+) y
brazo derecho, brazo izquierdo. La mdga¥e los electrocardgrafos estn constru-

idos de manera que los voltajes obtenidos por medio de las derivaciones monopolares
experimentan una ampliasi autonatica de 3/2. En estos casos los registros de ECG
van precedidos del prefi@ (amplificada), por lo cual las derivaciones son llamadas

unipolares aumentadas y se designan como aVR, aVLy aVF.

Precordiales Representan la actividadeetrica del coraan analizada en un plano
horizontal, pues para complementar la informdbaajue da el plano frontal, las deriva-
ciones precordiales brindan conocimiento de la sitwaeinterior o posterior de las

fuerzas dtctricas del coram. Dichas derivaciones son particularmeiiiées para
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los casos en los cuales los vectores @ols son perpendiculares al plano frontal,
pues la proyecéin de un vector sobre el plano que le es perpendicular es igual a cero
Yy, por tanto, las derivaciones del plano frontal no la ponen de manifiesto, mientras
que, al ser el vector, & 0 menos paralelo al plano horizontal, su proy@ctsobre

éste es evidente. Estas derivaciones registran las diferencias de potencial existentes
entre distintos puntos de la pared&oica (electrodos positivos) y el electrodo ref-
erencial (-), cuyo potencial es el potencial combinado de los tres electrodos de los
miembros. El registro se consigue conectando los electrodos a la central terminal de
Wilson(CTw), que los une mediante resistencias, de forma que su potencial combi-
nado se puede considerar cero, por lo que el electrodo negativo es insensible a las
variaciones del potencial deliraculo carthco, registandose las diferencias de po-
tencial entre el positivo y el coran. Estas derivaciones siguen el mismo principio

de registro que las unipolares de los miembros. Las derivaciones del plano horizontal
que se utilizan en electrocardiogeatlinica normalmente son seis; de V1 a V6, cuya

disposicon se muestra en la figyra A.6. Las derivaciones precordiales se proyectan

V6

. ]
V1 v2 V3 V4 V5

Figura A.6:Derivaciones monopolares precordiales y sus registros

desde el electrodo positivo a tédel nodo AV, hacia la espalda del paciente (en un
plano horizontal). Luego si se piensa en estas derivaciones como rayos de una rueda,
el centro de la misma es el nodo AV, siendo la derivad¥2, una inea recta entre

el pecho y la espalda del paciente. En cada deidvase obtiene un registro que
representa la misma actividaeetrica del cora@n analizada desde distintos ejes del
plano horizontal (Ver la figufa Al6).
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Capitulo A. Fundamentos de electrocardiografia

Derivacbn | Posicbn electrodos Nomenclatura
I=LA-RA
Bipolar RL,LL,RA,LA lI=LL-RA
M=LL-LA

aVR=RA-0.5(LA+LL)
Aumentadas RL,LL,RALA | aVL=LA-0.5(LL+RA)
aVF=LL-0.5(LA+RA)

_ .. _ (LA+RA+LL)
‘/1 =V 3
_ . (LA+RA+LL)
‘/2 - UQ 3
Precordiales v1,v2,v3,v4,Vv5V6 | V5 = v3 — w
_ .. (LA+RA+LL)
‘/4 = U4 3
_ . (LA+RA+LL)
‘/5 % 3

o (LA+RA+LL)
Vo=vs— =5

Tabla A.2:Descripcon de las 12 derivaciones del ECG

Existen otras derivaciones menos conocidas, pero a veces importantes, que son variantes
de las unipolares, las cuales corresponden a V7,V8,V9, que enfrentan la parte posterior del

coradn, adenas de las RV1y RV2, que enfrentan el vériifo derecho.

Las tablag A.p ¥ A3 muestran las principales derivaciones, con la posiei los electro-

dos, la nomenclatura utilizada, y la polaridad de las ondas, respectivamente.
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Capitulo A. Fundamentos de electrocardiografia

Derivacbn | OndaP | ComplejoQRS| OndaT

| + + +
1 + + +

1 +/- +/- +/-
avR - - -
avL +/- +/- +
avF + + +
\Val +- - -

V2 +/- +/- +/-
V3 + + +
V4 + + +
V5 + + +
V6 + + +

Tabla A.3:Derivaciones electrocardidgficas y polaridad de las ondas
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Apéndice B

Uso de la base de datos

B.1 Lectura de los registros

Los registros ECG en la base de datos del MIT-BlHaerstepresentados por un archivo
de cabecera (archivo.hea), un archivo digas€archivo.dat) y un archivo de anotaciones
(archivo.atr). El archivo de anotacionegatas no siempre ésfpresente en todos los re-
gistros de la base de datos; sin embargo, todos los registros de las canipeitgsCUDB
tienen sus respectivas anotaciones, en las cuales se puede observar el tipo d&patolog
presentado o la normalidad de cada latido o ciclo ECG; adeambén se incluyen otras
anotaciones que describen el ritmo y la calidad defi@alses decir, si se encuentra limpia

o ruidosa. Los archivos de anotacionesiaaren longitud de acuerdo a su contenido y a
la duracén del registro y se pueden examinar con el archilmn, que junto con toda la
base de datos y los archivos para leer los registros, se encuentran disponibles yisin ning
costo en la pgina Web dé>hysionet Para la extracén de los datos de las bases de datos
se emplea el programidsamp ejecutado bajo DOS y usa la siguiente estructura:

rdsamp -r cu01l -f O -t 4:28 > prueba.txt

En este caso, el programa convierte laadele los primeros 4:28 minutos de un archivo
llamadocuO1l.daten un archivo del tipo (archivo.txt) llamagwueba.txt declarando los

siguientes pametros:

-f : tiempo de inicio.

-t : tiempo de finalizadn.
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-r : registro proveniente del archivo (archivo.dat).

B.2 Lista de anotaciones

Esta es una lista de los diferentes tipos de anotaciones encontradas éaliesde la base
de datos del MIT-BIH:

— N: Normal beat

L: Left bundle branch block beat

R: Right bundle branch block beat

A: Atrial premature beat

a: Aberrated atrial premature beat

— J: Nodal (junctional) premature beat

— S: Supraventricular premature beat (atrial or nodal)
— V: Premature ventricular contraction

— F: Fusion of ventricular and normal beat

— [: Start of ventricular flutter/fibrillation

— 1. Ventricular flutter wave

— |: End of ventricular flutter/fibrillation

e: Atrial escape beat

j : Nodal (junctional) escape beat

E: Ventricular escape beat

P: Paced beat




Capitulo B. Uso de la base de datos

— f : Fusion of paced and normal beat
— p: Non-conducted P-wave (blocked APC)

— Q Unclassifiable beat

|: Isolated QRS-like artifact

+: Rhythm change

~: Change in signal quality

— ": Comment annotation

(AB: Atrial bigeminy

— (AFIB : Atrial fibrillation

— (AFL : Atrial flutter

— (B : Ventricular bigeminy

— (Bll : 2th heart block

— (IVR : Idioventricular rhythm

— (N: Normal sinus rhythm

— (NOD: Nodal (A-V junctional) rhythm
— (P : Paced rhythm

— (PREX: Pre-excitation (WPW)

— (SBR: Sinus bradycardia

— (SVTA: Supraventricular tachyarrhythmia
— (T : Ventricular trigeminy

— (VFL : Ventricular flutter
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Capitulo B. Uso de la base de datos

— (VT : Ventricular tachycardia

— U Extreme noise or signal loss in both signals: ECG is unreadable
— M(or MISSB): Missed beat

— P (or PSE): Pause

— T (or TS): Tape slippage

— qq: Signal quality change: the first character ('c’ or 'n’) indicates the quality of the
upper signal (clean or noisy), and the second character indicates the quality of the

lower signal

B.3 Origen de archivos utilizados

Cada registro fue notado de la forma,;, dondei es el rumero de la clase (1= registros
normales, 2= registros con fibril@ci ventricular y 3= registros que presentan otro tipo de

arritmias ventriculares) y es el umero del registro.

B.3.1 Sdiales normales

Las séiales normales utilizadas para las pruebas que se hicieron, fueroilaxtde la
carpeta MITDB de la base de datos utilizada para este trabajo. Se obtuvieron 17 segmentos
en los cuales las anotaciones indicaban normalidad. Para las pruebastsgeygraon tan
solo 50000 puntos era suficiente para obtener los resultados que séaegegipor esto

gue estos registros en mucha partdg $ueron tratados con una longitud de 50000 puntos.
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Archivo

Archivo fuente

Intervalo de muestreo (min)

®1,1
$1,2
¥1,3
1,4
P1,5
¥1,6
1,7
©1,8
¥1,9
¥1,10
©P1,11
©1,12
1,13
©1,14
©1,15
©1,16
©1,17

100
101
101
101
101
103
105
106
112
113
115
117
121
122
123
201
202

0-10:01
0-2:55
2:58 -5:18
5:34 - 14:15
15:17 - 30:04
0-19:07
0-10:25
7:38-10:53
0-10:01
0-10:01
0-10:01
0-10:01
0-27:30
0-30:04
0-30:04
0-6:18
0-13:35

B.3.2 Fibrilaci On ventricular

Todas las dgales electrocardiogficas con fibriladn ventricular fueron extidas de la
carpetaCUDB de la base de datos del MIT-BIH, de las cuales se obtuvieron un total de 18
segmentos de Bal en que las anotaciones indicaban la presencia de esta fatefdge
todos los registros. A continudi se muestra una descripoidetallada del origen de cada

uno de estos segmentos d@ale Los archivos de datos obtenidos se etiquetarop,de

¥©2,17-
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Capitulo B. Uso de la base de datos

Archivo | Archivo fuente| Intervalo de muestreo (min)
¥2.1 cu0l 0-8:28
V2.2 cu02 8:09 - 8:28
¥2,3 cu08 7:07 - 8:06
V2.4 culo 5:17 - 8:00
P25 cull 6:11-7:11
¥2,6 cul3 7:08 - 8:28
V2,7 cul5 6:46 - 8:28
V2.8 cule 4:14 - 5:48
©2.9 culv 6:22 - 7:00
¥2,10 cul8 5:35-6:01
Pa2.11 cul9 6:51-7:18
¥2,12 cu20 4:04 - 4:28
$2,13 cu22 6:10 - 7:25
P2.14 cu23 5:35-6:45
¥2,15 cu24 5:57 -7:03
$2,16 cu05 0-8:28
$2,17 cu02 3:05-5:08
¥2,18 cu07 3:02 - 8:28

B.3.3 Otras arritmias ventriculares

Todas las d&ales electrocardiogficas con anotaciones que indicaban presencia de arrit-
mias ventriculares, entre las que se pueden destacar la taquicardia ventricular y el fluttering,
fueron extradas de la carpeta VFDB de la base de datos del MIT-BIH. Se encontraron un
total de 22 archivos con segmentos diadeen que las anotaciones indicaban la presen-
cia de estas patoltas. Todos los archivos extdms tefan una duraén de 30 minutos,
aungue para todas las pruebas, solo se tatm) 50000 puntos que corresponden a 3 mi-
nutos y 20 segundos defsd, en los cuales hay suficiente inforntactipara el aalisis no

lineal. A continuaddn se especifica la fuente de cada archivo utilizado.
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Archivo | Archivo fuente| Intervalo de muestreo (min)
V31 418 0:20 - 3:40
V3.9 419 0:20 - 3:40
©3,3 420 0:20 - 3:40
V3.4 421 0:20 - 3:40
P35 422 0:20 - 3:40
©3,6 423 0:20 - 3:40
P3,7 424 0:20 - 3:40
P38 425 0:20 - 3:40
¥3,9 426 0:20 - 3:40
3,10 427 0:20 - 3:40
©3,11 428 0:20 - 3:40
P3,12 429 0:20 - 3:40
©3,13 430 0:20 - 3:40
©3.14 602 0:20 - 3:40
P3,15 605 0:20 - 3:40
¥3,16 607 0:20 - 3:40
P3,17 609 0:20 - 3:40
V3,18 610 0:20 - 3:40
©3,19 611 0:20 - 3:40
3,20 612 0:20 - 3:40
©3,21 614 0:20 - 3:40
©3,22 615 0:20 - 3:40

B-7



Apéndice C

Resultados del Aralisis Estadstico

C.1 Informacidn mutua promedio

C.1.1 Saiales normales

7 7
6 6
5 5
£ 4 i = 4
3f J 3
2} 1 2r L\
J MM 1t ) : 4
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Archivo 11 Archivo 1,2
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Bit

—

20 40 60 80 100 120

Archivo ¢1 3

Bit

20 40 60 80 100 120

Archivo 1.4

Bit

e

0

20 40 60 80 100 120

Archivo ¢1 5

Bit

20 40 60 80 100 120

Bit

\‘\Kmm

0

20 40 60 80 100 120

Archivo @1 8
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20 40 60 80 100 120

Archivo 1,12
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& &4
3 B 3r
2 B 21
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Archivo @114 Archivo @115
7 7
6 6
5 ] 5
= 4 7 =
& &4
sl
3
2l i
2 \
1k k/_\_)_k/\'& B e
. ! ; ; 1 . . T T ]
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120

Archivo ¢1 16

Archivo 117

Tabla C.1:Informacbn mutua promedio de lasfses ECG normales
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C.1.2 Fibrilaci 6n Ventricular

7 7
651 B
6 )
8 i
% i
65 4
4 1 5 J
3 | 45 4
4 4
5 ]
35 B
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1 i
1 B f /\ —
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7 7
651
g i
6
5 1 55
5
o 4 ul 45
o o
4
3 i
35
2t 4 3
251
' A _/\ 2r s /\
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100
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7 7
65 1 65
6 1 6
55 Bl 55
5 1 5
= 45 1 = 45
[ o
4 q 4
35 1 35
2 1 3
251 1 251
2 1 2
A’A/\wﬂv\. e
0 20 40 60 80 100 120 ] 20 40 60 80 100
Archivo @2 11 ©2,12
7 7
6 4 6
5
5 i
4
4 1 &
3
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2l
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A
1 il T~ e —
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100
Archivo @2 14 Archivo 2 13

Tabla C.2:Informacbn mutua promedio de lasfsges ECG con fibrilaéin ventricular
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C.1.3 Otras arritmias ventriculares
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Archivo ¢3 16 Archivo @3 17
7 7
6 1 6 i
5 1 5 i
A 4 7 A
@ &4 4
5. i
3l i
ol i
al. i
1l Kv—\ 4
L L L L L L L L L |
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Archivo ¢3 18 Archivo @3 19
7 T T T T T T 7
6 B 6 4
5 4 5 4
4 1 4 1
o o
3H E 3l ]
2t 1 ol |
1t 1 m 1
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120

Archivo ¢3 20

Archivo o3 21

Tabla C.3:Informacbn mutua promedio de lasf&es ECG con arritmias ventriculares
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C.2 Dimension de correlacbon

C.2.1 Saiales normales

Archivo P11 V1,2 $1,3 V1,4 P15 V1,6 P1,7 V1,8
D¢ 5.3595| 5.0342| 4.1002| 3.3685| 3.1861| 3.2774| 4.2354| 3.2547

Archivo $1,9 ¥1,10 P1,11 ¥1,12 V1,13 V1,14 $1,15 $1,16
D¢ 7.3525| 4.0355| 4.7278| 4.1026| 4.3886| 4.1086| 3.665 | 11.6765
Archivo 1,17

D¢ 3.0801

Tabla C.4:Dimensbn de correladin para siales ECG normales

C.2.2 Fibrilaci on ventricular

Archivo V2,1 P22 V2.3 P2.4 P25 P2.6 V2.7 V2.8
D¢ 12.059| 10.564| 13.022| 8.4234| 8.5495| 14.808| 6.9847| 2.2831

Archivo V2,9 $2,10 Y211 P2,12 ¥2,13 P2,14 V2,15 $2,16
D¢ 3.9945| 8.0523| 6.8751| 17.304| 28.839| 8.6042| 7.5592| 4.2444
Archivo | 217 P2.18

D¢ 6.7432| 6.8375

Tabla C.5:Dimensbn de correladin para siales ECG con FV
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C.2.3 Arritmias ventriculares

Archivo V3,1 V3,2 ©3,3 V3,4 V35 ©3,6 P3,7 V3,8
D¢ 6.8641| 6.2238| 2.8451| 5.6659| 3.6562| 6.7251| 18.564| 4.6151

Archivo ©3.9 ©3,10 ¥3,11 ©3,12 ©3,13 ©3,14 ©3,15 ©3,16
De 2.6264| 5.2608| 3.8426| 5.9841| 5.8783| 4.3739| 16.438| 6.2252

Archivo | 317 ©3,18 ©3,19 3,20 ©3,21 P3,22
D¢ 6.284 | 3.4901| 4.6331| 3.6214| 4.5432| 4.278

Tabla C.6:Dimensbn de correladin para siales ECG con arritmias ventriculares

C.3 NuUmero de autovalores retenidos

C.3.1 Sdaiales normales

Archivo | o11 | ¢12 | 13 | Q14 | V15 | P16 | P17 | P18
NAR 35 34 34 32 33 39 28 35

Archivo | p19 | Y110 | Q111 | Y112 | P13 | Y114 | 1,15 | P16
NAR 28 36 38 28 25 29 32 29

Archivo | ¢117
NAR 26

Tabla C.7:Promedio del imero de autovalores retenidos paraes normales
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C.3.2 Fibrilaci 6n ventricular

Archivo | o1 | @22 | w23 | W24 | P25 | P26 | P27 | P28
NAR 33 33 35 38 38 36 33 35

Archivo | ¢o9 | 0210 | @211 | P2,12 | P2,13 | P2,14 | P215 | ©2,16
NAR 35 32 33 39 34 34 33 33

Archivo | ¢a17 | ¥2,18
NAR 40 38

Tabla C.8:Promedio del imero de autovalores retenidos paréades con FV

C.3.3 Arritmias ventriculares

Archivo | o3 | @32 | ¥33 | W34 | ©35 | P36 | ¥37 | P38
NAR 32 33 44 49 50 47 47 41

Archivo | w39 | ©310 | ¢311 | Y312 | ©3.13 | P34 | ©315 | P3.16
NAR 37 36 38 37 38 44 48 43

Archivo | 317 | v31s | @319 | ¥320 | P321 | ©3,22
NAR 38 41 43 48 52 42

Tabla C.9:Promedio del imero de autovalores retenidos paraes con arritmias ventriculares
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C.4 Dinamica de los Maximos Autovalores

C.4.1 Seaiales normales

Archivo | 1, P1,2 01,3 P14 ©1,5 ©1,6 o1,7 01,8
MA | 29057 | 29576| 29339 | 29225| 29327 | 29715| 29799 | 30222
Archivo | 19 Y110 | P11 | P12 | P113 | Pria | P15 | P16
MA | 25941| 30178| 27810| 26087 | 26259 | 25687 | 26214 | 30023
Archivo | 117
MA | 29922
Tabla C.10:Maximos autovalores encontrados pargades normales
C.4.2 Fibrilaci on ventricular
Archivo | 2, P22 ©2,3 P24 D25 ©2,6 V2,7 V2,8
MA | 23227| 22678| 14630| 29343 | 29591 | 54921 | 34794 | 76897
Archivo | oy Y210 | P2,11 | Y212 | Y213 | Y214 | V2,15 | ¥2,16
MA | 31101| 59883 | 70671| 25279 | 31825| 47664 | 40595| 23478
Archivo | @217 | @218
MA 15248| 15535

Tabla C.11:Maximos autovalores encontrados pargades con FV
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C.4.3 Otras arritmias ventriculares

Archivo V3,1 V3,2 ©3,3 V3,4 V35 ©3,6 P3,7 V3,8
MA | 7821.1| 9468.2| 7041.6| 8077 | 5500.2| 1960.3| 2159.5| 4155.7
Archivo P39 ©3,10 P3.11 ©3,12 ©3,13 ©3,14 ©3,15 ©3.16
MA | 6367.4| 7564.4| 5194.9| 3217.3| 3993.3| 9242.8| 2013.8| 5614.4
Archivo | @317 ©3,18 ©3,19 ©3,20 ©3,21 ©3,22
MA 11246 | 11274 | 15253 | 3024.7| 6539.3| 10214

Tabla C.12:Maximos autovalores encontrados par@edes con arritmias ventriculares

C.5 Exponentes de Lyapunov

C.5.1 Sdaiales normales

Archivo P11 P1,2 ¥1,3 ©1.4 P1,5 P16 P17 P1.,8

MFEL | 7.8343| 7.1322| 8.2948| 8.6367| 8.1545| 9.2418| 8.4101| 7.7725
Archivo Y19 $1,10 V1,11 $1,12 ©1,13 $1,14 ©1,15 $1,16

MFEL | 6.8390| 8.1681| 7.9745| 6.9608| 6.7921| 7.9626| 7.8862| 8.3478
Archivo | 117

MFEL | 7.6361

Tabla C.13:Maximo exponente de Lyapunov par&akes ECG normales
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C.5.2 Fibrilaci 6n ventricular

Archivo V2,1 P22 ¥2,3 P24 V2,5 V2.6 P27 V2,8
MFEL | 7.179 | 4.3525| 6.2259| 6.1119| 6.3460| 5.1263| 5.3766| 5.2438
Archivo V2.9 ¥2,10 ©2,11 P2,12 ©2,13 V2,14 V2,15 V2,16
MFEL | 4.8641| 3.8833| 5.4247| 5.0825| 5.1031| 5.4438| 6.0513| 5.3624
Archivo | ;17 P2,18
MFEL |5.2038| 6.4911
Tabla C.14:Maximo exponente de Lyapunov pardiakes ECG con FV
C.5.3 Otras arritmias
Archivo | 3, ©3,2 3,3 P34 3,5 ©3,6 ©3,7 3,8
MFEL | 6.8839| 6.6876| 6.2653| 5.4306| 6.7283| 6.2406| 5.8863| 6.1313
Archivo ©3,9 ©3,10 V3,11 ©3,12 ©3,13 ¥3,14 P3,15 ¥3,16
MFEL | 6.2947| 6.2174| 5.3655| 6.0080| 7.4252| 7.0571| 6.6984| 6.6984
Archivo | @317 ©3,18 ©3,19 ©3,20 ©3,21 ©3,22
MFEL |9.0136| 7.5336| 7.8833| 5.7089| 7.4269| 7.6740

Tabla C.15:Maximo exponente de Lyapunov pard@iakes ECG con arritmias ventriculares
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C.6 Reconstruccbn de atractores 3D

C.6.1 Seaiales normales

Archivo 1 1 Archivo ¢ 2 Archivo ¢ 3

Archivo ¢1 8 Archivo @112 Archivo 1 14

Archivo 1,15 Archivo ¢1,16 Archivo 1,17

Tabla C.16:Atractores reconstruidos defsdes ECG normales
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C.6.2 Fibrilaci 6n ventricular
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Tabla C.17:Atractores reconstruidos defides ECG con fibriladin ventricular

C.6.3 Otras arritmias ventriculares
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Tabla C.18:Atractores reconstruidos defides ECG con arritmias ventriculares
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Apéndice D

Maquinas de soporte vectorial

Las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) astsustentadas en el principio de mini-
mizacbn de riesgo estructural (SRM) propuesto en [93]. Un subconjunto de funciones
encontradas en el proceso de optimidacminimizan el riesgo actual del problema, de
manera gue entrenando una serie @guinas para el objetivo dado, se minimizan el riesgo

y la confiabilidad de la dimen@n Vapnik-Chervonenkis (VC), la cual implica los requer-
imientos de almacenamiento deé&nica de aprendizaje y la calidad de sus respuestas para
responder a un problema de clasifiéaci

En forma general, la funéh de riesgo actuak(«) es expresada como una cota, para la
definicibn de la cual se determina el riesgo éngo R.,,,(a) como el promedio de los
errores de entrenamiento para umrero finito y fijo de observacionds;, y;} (z;: paton,

y;: etiqueta del paém):

Reml@) = 57 3 s = fa1,00) GEY

La cantidads |y; — f(z;, )| € [0,1] es llamada prdida. Para un@meror tal que0 <

n < 1, que representa lagmlidas se tiene que [93]

R(0) < R (o) + \/ (h(log(2l/h) +l1) - 1og<n/4>> 0.2)

dondeh es la dimengin Vapnik-Chervonenkis (VC) y .... corresponde a la confidencia.

Sea un grupo de datos de entrenamigatoy;} coni = 1,....1,y; € {—1,1} y ; € R4



Capitulo D. Maquinas de soporte vectorial

Existe un hiperplano que separa los datos de etiquetas positivas y negativas [11].

riw+b>1—¢ paray; =1
r,w+b< —14& paray; = —1 (D.3)
& =0,V
dondew es la normal al hiperplanog son las variables introducidas por errores de clasi-

ficacibn como violaciones del hiperplano, de manerajug es la cota del error de clasi-
ficacion (observar la figufa D 1).

Figura D.1:Hiperplano que separa los datos

Una manera natural déiadir un costo a la funén objetivo es minimizajfw||* /2+C > &

[11], dondeC es una constante elegida por el usuario correspondiente al inverso de la
penalizaddbn de los errores. Asla anterior funddn objetivd D.] corresponde a un problema

de optimizadbn convexa entendido como un problema de programnaciiadatica (QP),

cuya forma dual Wolfe es [101]:

Maximizar:
1
LD = Z oy — 5 Z OéiOéjyiijEin (D4)
Sujeto a:
O<a;<C (D.5)
Z a;y; =0 (D.6)
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Capitulo D. Maquinas de soporte vectorial

con solucdn en forma de:

N

w = Zaiyixi (D.7)
dondeN, es el rumero de vectores de soporte.
Por cuanto, en la maytar de los casos el espacio de entrada no es lineal, es necesario

hacer la transformagn de los datos basdose en el producto interno para mapearlos en el

espacio euclidian®{ , de manera queé [80]:
o:R" - H (D.8)

Luego, el algoritmo de entrenamiento, solo depende de los datosa ttavos productos
punto de la formad(z;) - ®(z;). En este caso, se tiene una furcis llamada kernel

definida como
K(xi, x5) = O(x:) - D(x;)

De manera que solo es necesario reemplazar el anterior kernel en el algoritmo de entre-
namientd D.}.
Los kernels ras utilizados para reconocimiento de patrones son los siguientes [81]:

— lineal: K (z,y) = (2'y)

— polinomial: K (z,y) = (y2'y +r) cony > 0

— RBF: K (x,y) = exp(—v||x — y||*) cony > 0

— sigmoide:tanh(yz'y + 1)
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