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Resumen

La hipotensién aguda, como patologia que ha sido centro de atenciéon en los tltimos
anos por las graves consecuencias que puede generar en la salud humana, es estudiada
para su prondstico. Se propone la aplicacion de un método para la prediccion de los
episodios agudos hipotensos (EAH) en pacientes en unidades de cuidados intensivos
a través de andlisis de variabilidad de frecuencia cardiaca (VFC) de senales de elec-
trocardiograma (ECG). Los registros son tomados de la base de datos de PhysioNet

disponible en internet con acceso libre para fines cientificos y académicos.

Para las senales de ECG se realiza un pre-procesamiento que consiste en el filtrado
de ruido, corrimiento de linea de base y linea de potencia. Posteriormente se genera
una senal de ritmo cardiaco a partir de la deteccion de los picos R aplicando los algo-
ritmos de Pan-Tompkins. El espectro del tacograma es estimado a través de la técnica
de Lomb para senales irregularmente muestreadas y de esta forma son obtenidos los
indices de VFC.

Se evalian los indices derivados de la VFC como lo son los de VLF(Muy Baja
Frecuencia), LF(Baja Frecuencia), HF (Alta Frecuencia) y la razén LF/HF (Baja Fre-
cuencia/Alta Frecuencia) como predictores para este tipo de patologia. Se analizan
los parametros del area bajo la curva, sensibilidad y especificidad utilizando las cur-
vas Receiving Operating Characteristic(ROC) que logran determinar un umbral de
decisiéon adecuado para discriminar entre los pacientes propensos y los que no son

propensos. Los algoritmos son implementados en Matlab®).






Abstract

Acute hypotension is studied for forecasting since it is a pathology that has been
the focus of attention in recent years about the serious consequences that can lead to
human health. The application of a method for the prediction of acute hypotensive epi-
sodes (AHE ) in patients in intensive care units (ICU) through analysis of heart rate
variability (HRV ) from electrocardiogram ( ECG) signal and blood pressure signals
is proposed . The records are taken from the PhysioNet database available online with

free access for scientific and academic purposes.

ECG signals for pre-processing consisting noise filtering, baseline shift and ectopic
beats is performed. Subsequently, a tachogram is generated from the detection of the R
peaks applying algorithms Pan- Tompkins. The spectrum of the tachogram is estimated
through Lomb technique for irreqularly sampled signals and in this way are obtained

HRV indices.

Derived indices of HRV such as the VLEF (Very Low Frequency), LF (Low Fre-
quency), HF (High Frequency) and the ratio LF / HF (Low Frequency / High Fre-
quency) are evaluated as predictors for these pathology. The parameters of the area
under the curve, sensitivity and specificity were analyzed using the curves Receiving
Operating Characteristic (ROC) that achieve a threshold determining appropriate de-

ciston to discriminate between patients prone and not prone.
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Capitulo 1

Introduccion

Un problema que se da en muchos ambitos es el de clasificar individuos con ba-
se en una o varias variables predictoras. Por otro lado, una enfermedad que ha sido
estudiada en forma considerable en los tltimos anos es la hipotensiéon, en la que se
han realizado trabajos para pronosticar su ocurrencia a través de diferentes andlisis.
Ademas, un estudio que no se habia hecho hasta ahora muy profundo es la relacién
de la hipotensién con el andlisis de la variabilidad de la frecuencia cardiaca (VFC).
Por lo tanto en este trabajo se aborda el andlisis de la VFC como variable predictora

en la clasificacion de pacientes propensos a sufrir hipotension.

1.1. Hipotension

Un episodio agudo hipotenso (EAH) es un evento en el que la presién arterial de
una persona disminuye mas de lo normal establecido. Para personas sanas y en reposo
se considera que la presién normal estable esta entre los 120/80 mmHg (milimetros de
mercurio), donde el primer término de la relacién es la presién sistolica y el segundo es
la presion diastélica. Se sabe, pues, que la presion sistolica es la que ejerce la sangre en
el momento en que el corazén bombea la sangre hacia el resto del sistema circulatorio,
mientras que la presién diastélica ocurre cuando esta en estado de reposo preparando-
se para el siguiente intervalo de bombeo. Estas medidas son tomadas normalmente,
de forma indirecta y no invasiva, mediante instrumentos como el esfigmomanémetro

que se ubican en la arteria braquial.

Dependiendo del estado en que se encuentre la persona se estima la cantidad
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de disminucion y el periodo de tiempo en el que ocurre la baja, ya que el paciente
podria estar sometido a ciertas condiciones especiales como unidad de cuidados inten-
sivos, didlisis, anestesia general, intervenciones quirirgicas, etc. De ello depende que
se tomen los valores cuantitativos para el andlisis de la presion y establecerlos como

marcadores de presencia de hipotension.

Es importante tener en cuenta esta patologia ya que el padecimiento de ella puede
llevar a problemas graves de salud, tales como desmayos, pérdida de érganos vita-
les, paralisis e incluso hasta la muerte. La ocurrencia de EAH en los pacientes en
cuidados intensivos puede aumentar considerablemente su tasa de mortalidad. Por
consiguiente, lograr una prediccién eficiente de un episodio agudo hipotenso podria
ser de gran aporte a nivel clinico de tal forma que el profesional de cuidado del pacien-
te logre tomar una accién oportuna para controlar su estado. Tales acciones podrian
ser aplicaciones de determinados medicamentos y controles, lo que podria aumentar

las posibilidades de supervivencia de los pacientes.

1.2. Hipotension y Variabilidad de la Frecuencia

Cardiaca

Una de las hipdtesis respecto al origen de dichas hipotensiones es una alteracién
en la regulacion cardiovascular del sistema nervioso auténomo. La Variabilidad del
Ritmo Cardiaco o también llamada Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca (VFC) es
una de las principales medidas no invasivas que se usa para medir la actividad de di-
cho sistema. Se calcula a partir del espectro del tacograma o senal de ritmo cardiaco.
Se establecen tres bandas en el espectro de potencia de la VFC: muy baja frecuencia
(VLF: <0.04 Hz), baja frecuencia (LF: 0.04-0.15 Hz) y alta frecuencia (HF: 0.15-0.4
Hz). La componente HF es una indicadora de la actividad del sistema parasimpatico
y esta influenciado por la respiracion. La componente LF marca la actividad del sis-
tema simpatico, al menos cuando se mide en unidades normalizadas. Por ultimo, la
componente VLF se ha relacionado con la regulacion térmica y con la actividad lenta
vasomotora. Ademads la relacion entre las potencias en las bandas de LF y HF provee

informacion sobre el balance simpato-vagal.
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Con base en la hipotesis de que la hipotensiéon puede estar relacionada con el mal
funcionamiento del sistema nervioso auténomo, se propone estudiar en este proyecto
la VFC y la tendencia de la presién arterial en bases de datos de pacientes que se
encuentran en unidad de cuidados intensivos para extraer indices capaces de discri-

minar entre los pacientes propensos o resistentes a sufrir hipotension aguda.

Anteriormente, se realizaron muchos estudios y andlisis sobre la tension arterial
cuando incrementa (hipertensién), pero en los tltimos cinco anos se ha prestado ma-
yor interés en la hipotensién. Reich et al. en [1], investigaron la correlacion del anélisis
de la variabilidad cardfaca con los eventos de hipotensién. Chamchad et al. en [2] en-
contraron una correlacion significativa de anélisis no lineal de la variabilidad cardiaca
con la presencia de hipotensién, que aparecieron después de la anestesia espinal para
la cesérea. Ademds, Haney y Wiklund en [3] realizan undlisis de las mediciones de
VFC y la posibilidad de implementarlas como predictores de hipotensién en pacientes

sometidos a anestesia.

Hanss et al. en [4] también llegaron a la conclusién que el andlisis de la variabili-
dad cardiaca podria ser utilizado para predecir la ocurrencia de hipotension durante
la anestesia espinal. En particular, investigaron la relacién de baja a los picos de alta
frecuencia del espectro de potencia de variabilidad (LF / HF) para la prediccién de
eventos de hipotension después de la anestesia espinal tanto en mujeres embarazadas

como para personas de edad.

Un estudio muy significativo sobre la implementacion de los indices de VFC, es-
pecialmente el indice de razén de LF/HF, se presenta por parte de Rueda et al. en [5]
donde se calculan los indices como variables pronosticas de morbi-mortalidad en la
fase aguda (intrahospitalaria) del infarto de miocardio. El estudio realizado en 170 re-
gistros arroja puntos de corte del indice de razén con un valor de 3,96 para identificar
a los pacientes que sufrieron infarto de miocardio y los que no. De la misma forma,
estudian otros factores como la insuficiencia cardiaca congestiva, en los que LF/HF
y LF nu tienen valores significativamente mas bajos en los pacientes que desarrollan
este desenlace, contrario a lo que se presenta con la frecuencia cardiaca media, la
cual es significativamente mayor en los pacientes que desarrollaran una insuficiencia

cardiaca. El estudio es realizado con base en senales de tacograma o de ritmo cardiaco
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y con programas de estimacion de espectros y cédlculos de indices.

Ya que la base de datos utilizada de Physionet no posee las senales de ritmo
cardiaco, es necesario realizar todo el procesamiento directamente sobre las senales
de ECG para lograr extraer los picos RR, ritmo cardiaco, espectro y calculo de indi-
ces. De acuerdo a lo anterior, se propone implementar una metodologia de célculo de
indices de VFC a partir de la senal de ECG sobre un conjunto de senales de pacientes
internados en Unidades de Cuidados Intensivos para determinar su viabilidad como

pronostico de episodios agudos hipotensos.

JH Henriques y TR Rocha en [6] para el “Challenge from PhysioNet and Compu-
ters in Cardiology, 2009” proponen un método de pronostico a través de redes neu-
ronales de regresién generalizadas (GRNN) donde se realiza un entrenamiento donde
cada sub-modelo neuronal independiente se utiliza para cada muestra instantanea y
no depende de las predicciones anteriores. En dicho trabajo sub-modelos neuronales
fueron entrenados utilizando senales de presion arterial, obtenidos a partir de la base
de datos de Physionet MIMIC-II. Este trabajo arroja buenos porcentajes de clasifica-
cién de hasta un 90 % del total de las senales, pero presenta el gran inconveniente que

demanda mucho tiempo de procesamiento en el entrenamiento de las redes neuronales.

Hernando et al en [7] extraen indices derivados de la variabilidad del ritmo car-
diaco y de la variabilidad de la presiéon sanguinea para la clasificacion de pacientes
de hemodidlisis propensos o resistentes a sufrir ataques de hipotensiones, uno de los
mayores problemas durante estos tratamientos. Disponen del uso de un clasificador
lineal discriminante, y el uso de una busqueda flotante para seleccionar el subgru-
po de indices que mejor separen entre ambas clases. Como resultados, obtienen una
sensibilidad (Se) de 97.5 %, una especificidad (Sp) de 72.7% y una precisiéon (Acc)
de 92.3% clasificando por separado los pacientes diabéticos y los no diabéticos. El
resultado es mejorado balanceando las dos clases consiguiendo Se=87.8 %, Sp=100 %
y Acc=93.2%.

En este proyecto, se aborda el tema de la prediccién de EAH a través del analisis
de VFC y de acuerdo a esto la distribucion del proyecto se presenta a continuacion:

en el presente Capitulo 1 se realizé una introduccion y se presenté la forma como se
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relacionan la hipotension con la VFC a través de la regulacién del sistema auténomo.
En el Capitulo 2 se hablara sobre los principios de electrocardiografia, las caracteristi-
cas de este tipo de senales y la forma de interpretarlas. En el Capitulo 3 se expone
el concepto de VFC, de dénde parte, sus principios, las formas de medirla y los indi-
ces derivados de ésta. En el Capitulo 4 se expone la metodologia para extraer los
indices de VFC de las senales de ECG, como estd compuesta la base de datos, las
etapas implementadas dentro del algoritmo completo y los resultados graficos de los
procesamientos. El Capitulo 5 es un compendio de resultados y un analisis de las
graficas e indices extraidos de la VFC en la metodogia. En cuanto al Capitulo 6, es
una exposicion de conclusiones sobre las diferentes etapas de la metodologia y ademas
unas propuestas para el trabajo a futuro. Finalizando se encuentra el Apéndice que
contiene la explicacion sobre el pre-procesamiento de las senales de ECG y por tltimo

estd la Bibliografia con las diferentes referencias utilizadas en el proyecto.

Un esquema general del contenido del proyecto donde se resumen a grandes rasgos

el enfoque del trabajo se ilustra en la Figura 1.1.
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Figura 1.1: Esquema general para prediccion de episodios agudos hipotensos a través de

VFC.



Capitulo 2

Senales de Electrocardiograma

La electrocardiografia es el estudio y registro de la actividad eléctrica del corazén
con el fin de realizar un diagndstico de su estado. [8] Dentro del corazén existe una gran
cantidad de fibras musculares que estan interconectadas unas con otras y constituyen
todo un sistema especializado de conduccion donde se origina el impulso eléctrico que
activa el corazén por lo cual es el marcapaso principal y estd formado por el nodo
sinusal, sino-atrial o sino-auricular (S-A) ubicado en la pared de la auricula derecha,
en la unién entre la auricula y la vena cava superior. También se encuentra el nodo
auriculo-ventricular (A-V) localizado en el subendocardio hacia el lado derecho del
tabique intrauricular por encima del anillo de la valvula tricuspide (cerca de su ho-

juela septal) y préximo a la desembocadura del seno coronario; ver figura 2.1.

Sympathetic chains

Vagi

Sympathetic
nerves

Sympathetic
nerves

Figura 2.1: Nervios cardiacos simpaticos y parasimpaticos(Los nervios Vagos son para-
simpaticos). [8]

Para poder estudiar el comportamiento del corazén es aplicada la técnica del elec-

trocardiograma en la cual se toma una gréafica que resulta de registrar la actividad



8 Senales de Electrocardiograma

eléctrica del corazon, utilizando un aparato que estda compuesto de un mecanismo
de transporte de papel, un circuito amplificador y un sistema que conmuta con las
diferentes derivaciones que forman el trazado electrocardiografico, un cable con ter-
minales que se conectan a brazos y piernas y un quinto alambre que permite tomar

las derivaciones del precordio [9].

Un trazado normal de un electrocardiograma se compone de 12 derivaciones: tres
derivaciones bipolares, tres derivaciones unipolares y seis derivaciones precordiales.
Una derivacion es bipolar cuando se registran la diferencia de potenciales entre dos
puntos del cuerpo y las unipolares registran la diferencia de potenciales entre un punto
del cuerpo y el centro eléctrico del corazon.

Las derivaciones bipolares se forman con la derivacion I conectada a ambos brazos;
la derivacién II conectada al brazo derecho y la pierna izquierda, y la derivacion II1,
conecta el brazo izquierdo y la pierna izquierda. El electrodo conectado a la pierna
derecha es simplemente una toma a tierra para efectos de seguridad. Segtin Eintho-
ven los electrodos estan colocados en los vértices de un triangulo equildtero en cuyo
centro se encuentra ubicado el corazén (triangulo de Einthoven). Sobre esta hipotesis

se basan todos los calculos de la electrocardiografia. [10] Ver figura 2.2.
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Figura 2.2: Derivaciones Bipolares . [10]

Las derivaciones unipolares fueron propuestas por Wilson en 1934, donde se plan-
tea un método de medir, no la diferencia de potencial entre dos electrodos sino la

potencia de fuerza en una extremidad. Mediante conexiones, junta el terminal negati-



vo de los alambres de las tres extremidades en un solo electrodo recibiendo el nombre

de terminal central. Ver figura 2.3.

avVvF

Figura 2.3: Derivaciones Unipolares. [10]

En el electrocardiograma se adquieren un conjunto se senales que estan relaciona-
das con el comportamiento de cada seccién del sistema eléctrico del corazon.
La primera onda que aparece en electrocardiograma es la onda P la cual indica la
activacion auricular y dura de 60 a 110 milisegundos. La activacién del nodo sinusal
se produce antes del principio de la onda P pero no se registra en el ECG de superficie.
La activacion del nodo auriculoventricular no produce deflexién en el electrocardio-
grama de superficie correspondiendo el segmento PR(PQ), que es isoeléctrico en gran
parte de este lapso. Una vez el impulso alcanza el Haz de His, la velocidad de con-
duccién se hace mayor. Se ha estimado que el tiempo que tarda el impulso desde esta
estructura hasta el comienzo del QRS va entre 35 y 55 milisegundos. La secuencia
de la despolarizacién ventricular es determinada en forma fundamental por la propa-
gacion del impulso eléctrico a través de un sistema de conduccion especializado, en
donde el miocardio ventricular es activado de endocardio a epicardio a través de las
ramificaciones terminales de la red de Purkinje lo cual permite una activaciéon de am-
bos ventriculos casi sincrénica [11]. A diferencia de la activacién auricular que se hace
en forma longitudinal, la activacion del miocardio ventricular se hace en forma trans-
versal. El tiempo desde el inicio hasta la terminacién de la activacién del miocardio
ventricular corresponde al intervalo del complejo QRS, el cual en promedio, dura entre

60 y 100 milisegundos. Tiene la misma duracién que la activacion auricular aunque la
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masa ventricular es mucho mayor que la masa auricular. Esto se debe a la presencia
del sistema de conduccién especializado en los ventriculos el cual no aparece en las
auriculas definido claramente. Este dltimo complejo que contiene el pico R (invervalo
RR) es el més importante para nuestro estudio, ya que determina el pulso cardiaco y
se serd centro de atencion mas adelante. En la figura 2.4 se pueden apreciar las ondas
que componen el electrocardiograma en su respectivo orden y su representacién en un

papel electrocardiogréfico. [8,10,12]
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Figura 2.4: Electrocardiograma normal. [§]



Capitulo 3

Variabilidad de la Frecuencia

Cardiaca

Anteriormente, en la Introduccién se menciono la relacion existente entre el siste-
ma nerviosos auténomo y la variabilidad de la frecuencia cardiaca. La forma mas facil
de demostrar los efectos de la modulacién autonémica en el corazén es analizando la
funcion del nédulo sinoauricular, es decir, cambios en la frecuencia cardiaca. En otras
palabras, el aumento de la actividad vagal eferente estd caracterizado por la dismi-
nucién de la frecuencia cardiaca y de la VFC, mientras que la estimulacién simpatica
aumenta la frecuencia cardiaca y disminuye la VFC. Debido a la estrecha relacién
entre el sistema nervioso auténomo y la funciéon del nodo sino-atrial, la frecuencia
cardiaca y sus fluctuaciones reflejan los cambios en el control autonémico cardiaco.
Este enlace neural crea la base de la evaluacion de la regulaciéon autonémica del co-

razon mediante la medicién de la VFC. [13]

La frecuencia cardiaca (FC) es uno de los parametros més utilizados en el andlisis
y en la valoracion de la actividad cardiaca. En una persona sana, en reposo, los latidos
se van produciendo con una frecuencia variable, es decir, el tiempo (en milisegundos)
entre dos latidos va variando latido a latido. Este aspecto representa el concepto de
variabilidad de la frecuencia cardiaca -VFC- ( HRV, Heart Rate Variability), que se
define como la variacién de la frecuencia del latido cardiaco durante un intervalo de
tiempo definido con anterioridad (nunca superior a 24 horas) en un anélisis de periodos
circadianos consecutivos. La manera habitual de medir esta variabilidad es a partir
del electrocardiograma (ECG), donde se detecta cada una de las ondas R y se calcula

el tiempo entre las diferentes ondas R consecutivas o intervalo RR. Este intervalo RR
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mide el periodo cardiaco y la funcion inversa mide la FC. [14] La serie de intervalos
RR es lo que llamamos VFC (Figura 3.1).

H30 g 793 126

S . -

M pim '6p/m Rip/m

Figura 3.1: Intervalos entre picos RR denotados en segundos (s) y en pulsaciones por
minuto(p/m)).

3.0.1. El Sistema Nervioso Auténomo(SNA) y la VFC

La VFC es el resultado de las interacciones entre el Sistema nervioso auténomo
-SNA- (con su equilibrio simpatico-vagal) y el sistema cardiovascular. El andlisis ade-
cuado de este pardametro permite el estudio de la actividad del SNA de manera no
invasiva (lo cual es especialmente importante en el &mbito de la medicina deportiva).
La actividad del SNA se basa en un equilibrio entre el sistema nervioso simpatico
(SNS) y el sistema nervioso parasimpatico (SNP). En un estado de reposo predomina
la estimulacién vagal (SNP), mientras que en estados de ansiedad, stress y ejercicio

fisico predomina la estimulacién del SNS [15].

3.0.1.1. Sistema Nervioso Parasimpatico(SNP)

El SNP se encarga de realizar una rapida disminucién de la FC por impulsos
eléctricos vagales de alta frecuencia. Este proceso viene dado por la liberacién de ace-
tilcolina por parte del nervio vago. Algunos de sus efectos son la contraccién pupilar,
la disminucién de la FC y de la contractilidad cardiaca, el aumento de la motilidad y

de la secreciéon del tracto gastrointestinal, el aumento de la secreciéon de insulina, el
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aumento de la secrecién bronquial y la relajacion de los esfinteres vesical y anal entre
otras funciones. Basicamente, el SNP gestiona los cambios reflejos de la FC debidos

a senales procedentes de los barorreceptores arteriales y del sistema respiratorio.

3.0.1.2. El Sistema Nervioso Simpatico(SNS)

El SNS aumenta la FC mediante impulsos lentos de baja frecuencia. La respuesta
es mas lenta que la del SNP (necesita 20-30 latidos para producirse). Este proce-
so estd basado en la liberacién de adrenalina y de noradrenalina. Entre sus efectos
principales se encuentran la dilatacion pupilar, el aumento de la frecuencia y de la
contractilidad cardiaca, la vasoconstriccion, el aumento de lipdlisis, el aumento de
gluconeogénesis y glicogenolisis, la disminuciéon de la motilidad y de la secrecién del
tracto gastrointestinal, la contraccion de los esfinteres y el aumento de la sudoracién.

El SNS es el responsable de los cambios en la FC debidos a stress fisico y mental.

Hay muchos y variados factores que pueden influir en el andlisis de la VFC. Por
ejemplo, puede influir el propio sistema nervioso central con determinados procesos
mentales y emociones, el sistema termorregulador, el sistema respiratorio, el sistema
barorreceptor y el sistema reninaangiotensina- aldosterona. Ademas de todos los ci-
tados hay que tener también en cuenta los factores que afectan reconocidamente a la
FC en si misma, como pueden ser la edad (la FC aumenta con la edad), el género (en
general, la FC es mayor en las mujeres), la posicién del cuerpo (la FC es menor en
posicién supina), la hora del dia (la FC es més alta a primeras horas de la manana),
la temperatura, la ingesta de alcohol, de cafeina o de medicaciones diversas (atropina,
beta-bloqueantes, fenilefrina,etc), el consumo de tabaco, la condicién fisica de resis-

tencia, el stress y la actividad muscular, entre otros.

La determinacién adecuada del equilibrio del SNA, principalmente mediante la
VFC y en menor parte por la sensibilidad barorrefleja y quimiorrefleja, nos puede
aportar informacién muy ttil y valiosa tanto en personas enfermas como en personas

sanas. [16,17]

= En personas enfermas nos puede aportar informacion de su prondstico, patogéne-
sis y estrategias de tratamiento en los casos de patologia cardiovascular, progreso

de la diabetes mellitus, control del estado de fibromialgia y sindrome de fatiga
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cronica.

= En personas sanas nos puede aportar informacién acerca de estados de adapta-
cion al estres fisico y psiquico, y concretamente en el deportista de la adapta-
bilidad al entrenamiento, o a la competicién, pudiendo ser un buen marcador

predictivo de estados de sobreentrenamiento [15].

3.0.2. Senal de ritmo cardiaco

La senal latido a latido del ritmo cardiaco después de la deteccion del complejo
QRS debe cumplir varias condiciones que son requisitos previos para el significativo
andlisis espectral de potencia; la senal debe ser lo suficientemente larga, aleatoria,

estacionaria y libre de arritmias y ruido [12].

“Suficientemente larga”significa que, en el supuesto de estacionariedad constante,
la consistencia de las estimaciones espectrales de potencia mejora con un aumento en
la duracion de la signal. El término “aleatoria” es definido como consecuencias que
no pueden ser determinadas o definidas por una expresién matematica tinica o regla.
En consecuencia, el término “estacionariedad”significa que la funcién de probabilidad

de la senal no cambia con el tiempo.

La duracion de la grabacion se determina por la naturaleza del método utilizado
para el andlisis de la VFC (en el dominio del tiempo o los métodos de dominio de la

frecuencia) y el objetivo del estudio.

Para las mediciones de dominio de la frecuencia se recomienda que la duracién
de la grabacion es al menos 10 veces la longitud de onda de la frecuencia limite més
bajo de la componente espectral bajo investigacion. Por otro lado, para garantizar la
estacionariedad de la senal (véase mas adelante), la duracién de la grabacién no debe
extenderse demasiado. De acuerdo con lo anterior, la evaluacion de la componente de
alta frecuencia de la variabilidad del ritmo cardiaco (limite de frecuencia mds baja
0,15 Hz) requiere una grabacién de aproximadamente 1 minuto de duracién. En con-
secuencia, se necesita una grabacion 4 minutos para la evaluacién del componente LF
(limite de frecuencia mas baja 0,04 Hz) y la grabacién de 1 hora para la evaluacién del

componente VLF (frecuencia limite més bajo 0.003 Hz). Una grabacién de 1 hora, sin
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embargo, no puede ser considerado mas como una grabacion de corto plazo. Ademas,
es dificil cumplir con los criterios de estacionariedad durante una grabacién de lar-
ga duracion. Por lo tanto, con el fin de dar una pauta estandarizada se recomienda
que aproximadamente grabaciones 15 minutos de senal estacionaria se utilizan para
la medicién a corto plazo de la VFC y que la interpretacion se basa en HF y LF

componentes espectrales de la VFC [12].

Rango

Variable Unidad )
de Frecuencia

Descripcion

Potencia de las componentes de

Potencia VLF ms? < 0.04 Hz . .
muy baja frecuencia
Potencia LF ms? 0.04 - 0.15 Hz Potencia de las componentes de
baja frecuencia
Potencia LF en unidades normalizadas.
LFnu n.u.

Pot. LF/(Pot. total - pot. VLF) x100

Potencia HF ms? 0.15 Hz - 0.4 Hz Potencia de las compgnentes de
alta frecuencia

HF . Potencia HF en unidades normalizadas.
o Pot. HF/(Pot. total - pot. VLF) x100
Relacién de LF a HF.

LF/HF Potencia LF/Potencia HF

Tabla 3.1: Medidas para la VFC en corto tiempo.

3.0.3. Procedimientos en VFC

Antes de que los calculos de la VFC se realicen la grabacién se debe editar y
corregir por extrasistoles, arritmias, el ruido y las tendencias. A partir de entonces,
los intervalos entre las sucesivas normales - se determinan normales a los complejos
QRS (intervalos RR resultante del impulso del nodo sinoatrial). A partir de esto, el
calculo de las medidas de la VFC se pueden realizar. Varios métodos se han intro-

ducido para el calculo de la VFC. De acuerdo con el procesamiento matematico se
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pueden dividir en dos clases; el dominio del tiempo y los métodos de dominio de la
frecuencia. Los métodos de dominio de tiempo, adicionalmente, se pueden dividir en

métodos estadisticos y métodos geométricos.

La mayoria de la literatura en el campo del andlisis de la VFC ha demostrado
que las métricas de dominio de la frecuencia, en lugar de series de tiempo o métricas
geométricas, son los indices mas tutiles para evaluar el bienestar del paciente y la di-
ferenciacion entre los grupos de pacientes [18]. Por tanto, esta tesis se centrard en los
indicadores de dominio de frecuencia. Por otra parte, el origen de las métricas de la
VFC a largo plazo no esta clara y las estimaciones de ellos puede estar influenciada
por factores tan diversos como las condiciones locales (por ejemplo, temperatura) y la
calidad del suetio [12]. Sin embargo, las métricas de corto plazo han demostrado ser
capaces de evaluar la actividad neurolégica [12] [17] y por lo tanto pueden tener una

interpretacion clinica, asi como ser mas susceptibles a la experimentacion controlada.

3.0.4. Interpretacion de las medidas de VFC en el dominio

de la frecuencia

La compenente de LF estas asociado principalmente a la activacién de los baro-
rreceptores y a su vez a la actividad simpatica. Los barorreceptores son terminaciones
nerviosas sensibles a la distensién que detectan los cambios bruscos de la presion
arterial, es decir, son receptores de presién y encargados del mecanismo reflejo baro-
rreceptor. Se encuentran localizados en gran abundancia en las paredes de la arteria
cardtida interna (seno carotideo) y de la aorta (cayado adrtico). El reflejo barorrecep-
tor es un reflejo integrado que permite corregir cambios en la presién arterial variando
principalmente el gasto cardiaco y la resistencia periférica al paso de la sangre.
Cuando la presion arterial se eleva las paredes de las arterias cardtida y aorta se dis-
tienden. En consecuencia los barorreceptores se activan y empiezan a enviar senales
a través de los nervios glosofaringeos y por el nervio vago hacia el nicleo del tracto
solitario situado en el bulbo raquideo. Las neuronas de este nticleo estimulan a neuro-
nas parasimpaticas preganglionares que disminuyen la frecuencia cardiaca e inhiben
el centro vasomotor del bulbo raquideo, que excita simultdneamente el centro vagal.

La estimulacién del centro vagal produce los siguientes efectos: vasodilatacién de la
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venas y las arterias, descenso de la frecuencia cardiaca y disminucién de la fuerza de
contraccion cardiaca. Dichos efectos disminuyen la resistencia periférica de los vasos
y posteriormente la presiéon arterial. La inhibicién simpatica produce vasodilatacion,
disminucién de la secrecion de adrenalina por las glandulas suprarrenales y contribuye
a la inhibiciéon cardiaca. Entre la estimulacién del vago y la inhibicién simpatica se
tiende a normalizar la presion arterial.

Cuando disminuye la presion arterial sucede lo contrario, activandose la via simpatica
e inhibiéndose la parasimpatica lo que eleva la presion arterial a la normalidad.

El uso de un anélisis espectral en registros electrocardiogréaficos de 2 a 10 minutos
de duracién, identifican dos componentes principales de esa variabilidad, uno de baja
frecuencia (LF) de 0,04-0,15 Hz y otro de alta frecuencia (HF) 0,15-0,4 Hz. La LF
refleja actividad simpatica y algo de parasimpatica, mientras que la HF solo activi-
dad parasimpética, la relacién LF/HF es un poderoso indicador del equilibrio entre
parasimpatico y simpatico, cuando hay un alto indice reflejaria una mayor actividad
del simpético. Se observé que una elevacién en la relacién LF/HF es alto predictor de

hipotensién severa previo a un bloqueo subaracnoideo [19] .

= La componente HF' comprende las variaciones del ritmo cardiaco en el rango de
frecuencia de 0,15 hasta 0,40 Hz. Esta componente, también denominado como
componente respiratorio, corresponde a las variaciones de frecuencia cardiaca
relacionadas con los ciclos respiratorios y/o arritmia sinusal respiratoria. Las
fluctuaciones de HF en la frecuencia cardiaca se cree que esta mediado casi ex-
clusivamente por las fluctuaciones de la actividad eferente parasimpéatica. Este
concepto se apoya en varios estudios experimentales y humanos. Los estudios
en animales han demostrado que después de la estimulacion vagal la respues-
ta maxima de la frecuencia cardiaca se produce muy rapidamente, en sélo 400
milisegundos después de la estimulacién. Por otro lado, el efecto de la estimu-
lacién simpética sobre la frecuencia cardiaca se inicia después de una latencia
de aproximadamente 5 segundos y la respuesta maxima se alcanza dentro de
20-30 segundos. De esta forma, solo la modulacion parasimpatica es capaz de
ajustar rapidamente la frecuencia alta del ritmo cardiaco. En otro estudio en
animales, se investigaron los efectos de la estimulacion de los nervios vagales y
simpaticas eferentes. Aunque la estimulacién vagal aumenta la potencia de la

VEC de todas las frecuencias, el efecto fue mas pronunciado en el componente de



18

Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca

alta frecuencia. Correspondientemente, la estimulacién de un nervio simpatico
eferente (a la izquierda del nervio cardiaco inferior) con diferentes frecuencias
dio como resultado solo una ligera pero no significativa aumento de la potencia
de la componente de alta frecuencia [14].

La componente HF (componente respiratorio) disminuye notablemente a medi-
da que disminuye el volumen de respiracion. Ademas, la potencia del pico de
las vias respiratorias aumenta a medida que se reduce su frecuencia. Sin em-
bargo, si la frecuencia de respiracion disminuye menos de 0,15 Hz entonces no
se mide como componente de HF y si como componente LF. Por lo tanto, el
componente de HF se puede utilizar como una medida del tono parasimpatico
solo en situaciones en las que la frecuencia y el volumen de respiracion se con-
trolan cuidadosamente. Esto no es posible en el andlisis de la VFC basado en
grabaciones a largo plazo, pero por lo general se puede hacer en las grabaciones

de corto plazo realizadas en el laboratorio.

La componente LF situada entre 0,04 y 0,15 Hz. Es la zona maés controvertida
en su interpretacion ya que puede atribuirse a influencias del SNS y/o a las del
SNP. De todas maneras, segin diferentes estudios, parece ser que en registros a
largo plazo nos proporciona mas informacion sobre la actividad del SNS. Las in-
fluencias del SNP se dan cuando existe una frecuencia respiratoria baja (inferior
a 7 ciclos/min). También se considera una zona representativa de la actividad
baroreceptora (el circuito baroreceptor tiene una frecuencia aproximada de 0,1
Hz).

En cuanto a la razén LF/HF, de esta proporcién entre bajas frecuencias y las
altas del resultado del anélisis espectral de la VFC se puede estimar la influencia
vagal (relacionada con la relajacién y las HF) y la simpatica (relacionada con
el stress y las LF). Asi podemos estimar el equilibrio simpético-vagal. Segun los
resultados publicados por un gran nimero de estudios (citados anteriormente),
si predomina la influencia de SNS de manera permanente, puede ser causa de
trastornos de salud, depresiones, sobreentrenamiento o lesiones musculares en el
caso de los deportistas, y puede perjudicar en general el equilibrio biofisico de

la persona.
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» VLF (muy baja frecuencia): En este rango de frecuencias (0,003 a 0,04 Hz) muy

bajas muestran las influencias hormonales, vasomotoras y termoreguladoras.

» ULF (ultra low frequency): Abarca el rango de frecuencias inferiores a 0,003 Hz.
Son mads visibles en periodos largos de medida (24 horas) y se han asociado de

manera muy significativa con el parametro SDANN de la variable de tiempo.

En la Figura 3.2 se ilustra la distribucién de frecuencias.

VLF (Termoregulacién) VLF: Componentes de muy baja frecuencia
HF: Componentes de alta frecuencia

(—1—) LF: Componentes de baja frecuencia
0.02

Potencia LF(Baroreflejo)

0.01 —— HF(Respiracion)

01 0.2 0.3 0.4

Frecuencia (Hz)

Figura 3.2: Espectro de una senal normal de pulsos cardiacos.

Para demostrar las variaciones de la VFC de un paciente sometido a diferentes
condiciones, en la figura 3.3, se ilustra la distribucion de espectros a través de un
andlisis espectral AR (orden de modelo 12, ventana de 10 minutos) de un tacograma

RR de un sujeto sano en reposo y durante la prueba de mesa inclinada. En reposo,
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dos componentes principales de potencia similar son detectables a bajas frecuencias
(LF) y altas frecuencias (HF). Durante la inclinacién, el componente LF se convier-
te en dominante, pero como la varianza total se reduce, la potencia absoluta de LF
aparece sin cambios en comparaciéon con la de reposo. Normalizacién conlleva a bajas
frecuencias predominantes y componentes de alta frecuencia mas pequenas, lo cual
expresa la alteracion de las componentes espectrales debido a la inclinacion. Los grafi-
cos circulares muestran la contribucién relativa de cada banda, junto con la potencia

absoluta de los dos componentes representados por la zona.
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Figura 3.3: Distribucién de potencias en sujeto en reposo y sometido a mesa inclinada [18].

3.0.5. Técnicas de Estimacion de Espectro de VFC

Se reconoce que existen tres tipos de métodos para estimar el espectro de la va-
riabilidad del ritmo cardiaco: 1) espectro de la Transformada Répida de Fourier o
Fast Fourier Transform (FFT), 2) modelos paramétricos Autorregresivos (AR) y 3)
periodograma a través de series de tiempo irregularmente muestreadas. Sin embargo,
antes de que surgieran las publicaciones de Lomb los métodos en el dominio de la

frecuencia se dividian en métodos paramétricos y no paramétricos.

La transformaciéon de Fourier se basa en el hecho de que todas las funciones periédi-

cas pueden ser expresadas como la suma (infinita) de senos y (cosenos), por ejemplo,
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los llamados componentes armoénicos de la serie de Fourier. El algoritmo de FF'T pro-
duce un conjunto finito de amplitudes y fases correspondiente a la de cada componente
armonico. Estas amplitudes pueden utilizarse para estimar la funcién de densidad es-
pectral de potencia describiendo las caracteristicas de la VFC de cualquiera de los
datos equidistantemente re-muestreados después de la interpolacién, o de los datos
originales de series de tiempo entre latido y latido. El nimero de diversos componen-
tes de frecuencias depende del nimero de puntos de datos en la senal bajo andlisis;
entre mas datos de larga duracién se tengan mas componentes de frecuencia se pue-

den calcular. En la préctica esto significa que la resolucién de frecuencia aumenta [12].

En los métodos de AR (varios algoritmos secuenciales y de bloque) la serie de
tiempo original se describe por un modelo autorregresivo . Cada intervalo RR se su-
pone que es funcién lineal de M valores anteriores, donde M es el orden del modelo.
La seleccién del modelo debe basarse preferentemente en el cdlculo de cualquiera de
error de prediccion final (FPE) o en el criterio de la funcién de informacién de Akaike
(AIC) . Después de la determinacién de M, se calcula la funcién de densidad espectral
de potencia. Se recomiendan pruebas estadisticas (por ejemplo, PEWT, prueba de
prediccién de blancura de error) para dar informacion sobre la bondad del modelo
ajustado a los datos de series de tiempo entre latido y latido. Dado que los métodos
AR se basan en el modelo subyacente no hay restricciones para el nimero maximo
de componentes de frecuencia. Picos discretos para los diferentes componentes son
caracteristicos de los espectros de FF'T sin filtrar, mientras que los varios modelos
AR alternativos producen espectros continuos lisos (Figura 3.4). El enventanado en
el dominio del tiempo (Hanning, Welch, Partzen, etc), y especialmente, las operacio-
nes de suavizado en el dominio de la frecuencia en los métodos de FF'T modifican la
forma espectral . Entre menor sea el suavizado, mas detalles se pueden observar en el

espectro de FFT, y entre mas alta sea el suavizado , méas suave es el espectro.

El proceso de remuestreo utilizado en la estimacion de la PSD de la senial de ritmo
cardiaco por medio de los anteriores puede introducir desviaciones en la estimacién de
la densidad espectral de potencia durante andlisis en el dominio de la frecuencia de la
senal de ritmo cardiaco. Los latidos ectopicos introducen un ruido de banda ancha en
el espectro, la eliminacion de estos latidos y la posterior interpolacién introduce nuevas

alteraciones de la densidad espectral estimada. Esta problematica ha sido reciente-
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Figura 3.4: Espectro usando FFT y espectro usando AR [12].

mente abordada usando un método de estimacién de densidad espectral que considera
directamente las muestras no uniformes, evitando el efecto pasa-bajos introducido por
el remuestreo. La técnica estd basada en el método original de Lomb de estimacién de
la densidad espectral de potencia (PSD) sin remuestreo, donde se ha comprobado los
resultados de este andlisis con senales reales de ritmo cardiaco. Este andlisis permite
obtener una frecuencia limite a partir de la cual el espectro puede no estar libre de
solapamiento [20]. Es por esta razén que en el presente trabajo se opté por trabajar

con la técnica de Lomb para estimacion de espectro, la cual se explicara mas adelante.
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3.0.6. Estimacion de Espectro a través de Técnica de Lomb

El método Lomb para la estimaciéon de la densidad espectral de potencia se basa
en la minimizacién de las diferencias al cuadrado entre la proyeccion de la senal en
la funcién base y la senal bajo estudio [21]. Este método puede ser generalizado a
cualquier transformacion estimacién en las senales muestreadas desigualmente. Sea
z(t) la senal continua bajo estudio y b;(¢) un conjunto de base ortogonal que define la
transformacion. Se sabe, entonces, que los coeficientes ¢(i) que representan z(t) en el

dominio de la transformada son:

(i) = /_ T bt (3.1)

o0

y ademads que estos coeficientes son aquellos que minimizan el error cuadrético

definido como:

e(c;) = /Oo (z(t) — c(i)b;(t))?dL. (3.2)

—00

Cuando se estd tratando con senales muestreadas irregularmente este formalismo
se convierte en su contraparte, lo cual en el caso de la Dominio de Fourier esta bien
estudiado como la Transformada de Fourier en Tiempo Discreto (DTFT) que se uti-
lizan para calcularlo a través de la Transformada Répida de Fourier (FFT). Cuando
la senal z(t) es accesible con muestras irregularmente espaciadas en instantes tn, la
solucion ha sido, generalmente reducirlo a una senal muestreada uniformemente a
través de la interpolacion de muestreo. Sin embargo, este remuestreo introduce cierta
distorsién en el espectro (o transformar) que se esté estimando. Para evitar este pro-
blema, Lomb [21] propuso este método para estimar los espectros de Fourier de una

senal muestreada de forma irregular mediante el ajuste del modelo:

z(t,) + €, = acos (27 fit,) + bsin (27 fit,,) (3.3)

de tal manera que el error cuadratico medio €,se reduce al minimo con los parame-
tros adecuados a y b. Se puede demostrar facilmente que esta expresion es una forma

particular para las senales reales de la mas general
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z(ty) + € = c(i)ed*itn (3.4)

donde ahora x(t) y ¢ pueden ser valores complejos. Para cualquier transformada,

no necesariamente la transformada de Fourier, la expresién sera

x(tn) + €, = c(i)bi(t,). (3.5)

Minimizacién de la varianza (error cuadratico medio) conlleva a la reduccién al

minimo de:

i) = 3 3 (alt )b (1) (3.7
donde
F= 310 P 39

Esta deduccién es denominada como método generalizado de Lomb para estimar
las transformadas de datos muestreados de manera irregular. La potencia de la senal

en el inidce 7 de la transformacion(P, (7)) seria

Po(i) = (i) Y (2" (ta)bi(tn) = k- [c(i)* = (i) (3.9)

con

e(i) = c(i)Vk (3.10)

Como la transformacién es la transformada de Fourier entonces k = N y P, (i) =
Pz(f) = ¢3(f). En en el trabajo original [21], Lomb introduce un retardo en la base
(sin y cos en lugar de exponenciales), que se convierte en un algoritmo de estimacién

mas eficiente, el periodograma normalizado de Lomb.
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Pl'(f) = N 2 N i .2
20 > e €o8® (21 f (tn — 7)) D ner SN (27 f (t — 7))
(3.11)

donde Z y 02 son la media y la varianza de los datos y el valor de 7 se define como

Zgzl sin (47 ftn)
>y €08 (47 ft)

Este resultado obtenido se puede referir como un método generalizado de Lomb

tan (4m f71) = (3.12)

para una transformacion de senales con datos desigualmente muestreados.Con estas
ecuaciones planteadas se puede este estimar el espectro como un conjunto de series
de senos y cosenos.

Una investigaciéon realizada para discriminar pacientes con apnea de sueno y pa-
cientes normales [18] compara diferentes técnicas para calcular la VFC, enfocandose
en el indices de razén LF/HF. La Figura 3.5 ilustra los resultados para las diferentes

técnicas. Las técnicas usadas son:

= Espectro de Lomb
= Interpolaciéon cubica con FFT

= Interpolacién lineal con FFT

Los sujetos normales son marcados con X y los pacientes con apnea de sueno con
cajones. Nétese el mejor comportamiento del indice de razén LF/HF del espectro de
Lomb para la separacién del tipo de pacientes respecto a las demds técnicas. Esto
nos lleva a concluir que el espectro de Lomb podria arrojar mejor discriminacion de

indices para otras patologias, que eventualmente seria la hipotensién.

3.0.6.1. Ejemplo de aplicacion de Técnica de Lomb

Para mejor ilustracién sobre el comportamiento de la Técnica de Lomb, se presenta
el siguiente ejemplo [10]. Se toma una senal compuesta por la suma de tres seniales
senosoidales con frecuencias de 4, 6 y 8 Hz, de tal forma que se genera una con
un periodo de muestreo uniforme de 20 ms y otra con periodo de muestre que va

cambiando en forma aleatoria. Este ejemplo ilustra los resultados obtenido al calcular

1 { [Zyjjzl (z(t,) — @) cos (2m f (t, — T))]z i [Z?J’val (z(tn) — ) sin (27 f(t, — T))P

}
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Figura 3.5: Estimacién de indices LF /HF para pacientes normales y pacientes que padecen
apnea del sueno. Aplicacion de tres diferentes métodos: Espectro de Lomb, FFT después de
interpolacién cubica (FFT.ub) y FFT después de interpolacién lineal (F FTjin). Nétese la
diferencia de separaciones por técnica [18].

el espectro en potencia de la senal por medio. del método de la FFT y por el método

de Lomb, logrando hacer una comparacién entre ambos.

A partir de la Figura 3.6 se puede observar la misma senal pero con muestras
tomadas a intervalos desiguales de tiempo con su respectivo espectro en potencia
calculado por el método de Lomb. Se realiza el andlisis en el dominio de la frecuencia
de la senal con muestras tomadas de forma irregular sin la necesidad de usar métodos
de interpolacion y remuestreo, ofreciendo los mismos resultados que los obtenidos con
el método de la FFT aplicado a la senal original con tasa de muestreo periddica. En
la Figura 3.6 se ilustran las dos versiones de la senal manejadas (muestreo uniforme
y no uniforme). En la Figura 3.7 y en la Figura 3.8 se puede apreciar el espectro en
potencia de la senal muestreada uniformemente calculado por medio de la FFT y por

el método de Lomb respectivamente.

La Figura 3.9 contiene la senal obtenida por medio de interpolacién y remuestreo
a partir de las muestras desigualmente tomadas de la senal original y su espectro en

frecuencia calculado por medio de la FFT.
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Figura 3.6: Senales con muestreo uniforme (arriba) y no uniforme (abajo).
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Figura 3.7: Espectro de senal muestreada uniformemente a través de FFT.

Para enfocarse en el objeto de estudio de la variabilidad cardiaca, si se toma una

senal de intervalos RR (procedimiento que se explica detalladamente en la Seccién 4.3)
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Figura 3.9: Senal de interpoloacion y estimacién de espectro por medio de FFT.
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y se le aplican ambas técnicas: FFT y Lomb se obtienen los resultados que diferencian
una de otra técnica. En la Figura 3.10 se puede apreciar el resultado obtenido dentro
del al realizar la estimacion de la PSD de los intervalos RR por medio del método de
Lomb. Esta Figura 3.10 ilustra el efecto pasa bajos introducido en la estimacién de
la PSD por medio del método de remuestreo y FFT, ocasionando una atenuacion en

las frecuencias altas(0.15 Hz — 0.4 Hz) en relacién con las bajas frecuencias.

L L 1 1 L L I
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Andlsis E=zpeciral (Metooo de lom b}
T T T
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Figura 3.10: Estimacién de espectro a través de FFT (arriba) y Lomb (abajo).






Capitulo 4
Metodologia de prondstico de

hipotension

En el capitulo anterior se senté la base tedrica para el presente trabajo, sobre la
variabilidad de la frecuencia cardiaca, su relacion con el Sistema Nervioso Auténomo
y los 6rganos vasopresores. En este apartado se abordara la descripcion de la base de

datos y la forma como se procesaron las senales con la teoria planteada.

4.1. Descripcién de la base de datos

Se trabajo con registros de la base de datos de MIMIC II de la pagina de Phy-
sionet. De ésta, son utilizadas senales de ECG y las series de tiempo de la Presion
Arterial Media. Los registros son de pacientes en unidades de cuidados intensivos
(ICU). Cada paciente cuenta con los registros de ECG, senales de Presién Arterial,
saturacion de 6xigeno, presion arterial media y también la informacién historial clinico
como la edad, motivo de ingreso, fecha y hora de admision, enfermedades padecidas,

etc.

En total son 50 pacientes los que se tienen. Todas estas estas registros descritos
son llamados “registros de prueba”, ya que sélo brindan datos hasta un instante de

tiempo llamado Tj. Los registros pueden tener hasta 10 horas de senal.

Para el presente trabajo, debido a la estacionareidad de la senal de ECG requerida
para aplicar VFC, se analiza por 15 minutos para llegar al objetivo de pronosticar un

Episodio Agudo Hipotenso que consiste en la caida de la tension arterial por debajo
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Figura 4.1: Segmentos de la senial, para la seccion de andlisis y la de prondstico.
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Figura 4.2: Procesamiento general para el prondstico a través de VFC

de 60 mmHG por un periodo de tiempo de 45 o mas minutos. Este dato de prondstico
lo entrega la base de datos para cada paciente indicando cudles tuvieron el EAH y

cudles no [22].

4.2. Meétodos propuestos para el Analisis de Varia-

bilidad de Frecuencia Cardiaca

Teniendo en cuenta que la base de datos arroja diferentes tipos de registros para los
mismos pacientes, se opta por tomar los registros de ECG correspondiente al terminal
ECG II.

Para el anélisis de la VFC de las senales de ECG se plantea la metodologia ilustrada
en la Figura 4.2. La primera etapa para comenzar con el preocedimiento es el pre-
procesamiento que se presenta en el Apéndice A, luego de tener la senal depurada se
procede a detectar los complejos QRS, posteriormente se genera la senal de intervalos
RR, seguidamente se pasa estimar el espectro de las senales a través de la técnica de
Lomb, se calcula el area bajo la curva de para encontrar los indices y se hace una

evaluacion a través del andlisis de curvas ROC.

4.2.1. Intervalos RR a través de detecciéon QRS

La deteccién de la onda R es un proceso fundamental en el analisis de la variabili-
dad de la frecuencia cardiaca debido a que los indices calculados (dominio del tiempo

y frecuencia) estédn basados en la medicién del tiempo entre cada onda R. Para esto,
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Duracidn
Amplitud P-R: 012-020s
Onda P: 0,25 mV 0-T 0350445
Onda A: 1.60 mY 5T 0,050,155
Onda Q: 25% R P: 011s
Onda T 0.1-0.5 mV [EES 009s

Figura 4.3: Duracién y amplitud aproximados de segmentos de ECG [23].

después de que la senal es pre-procesada se procede a detectar el ciclo QRS para

obtener tal pico R y el intervalo de tiempo entre picos R consecutivos.

4.2.1.1. Complejo QRS

Cada onda presente en el ECG se encuentra directamente relacionada con una
accion especifica del sistema cardiaco que genera diferentes potenciales. Un periodo
ciclico de la senal ECG correspondiente a un individuo sano, se encuentra conformado
por una onda p, el complejo QRS, la onda T y la onda U. Las secciones dentro del
electrocardiograma que se encuentran entre las deflexiones se denominan segmentos,

y las distancias entre las ondas se conocen como intervalos.

Las senales ECG se pueden ver divididas en los siguientes intervalos o segmentos
(ver Figura 4.3): onda P, complejo QRS, onda T, onda U, segmento PR, segmento
ST, intervalo PP, intervalo RR, e intervalo QT. El complejo QRS representa la despo-
larizacién de los ventriculos. Asimismo, se encuentra conformado por las ondas Q, R
y S. Su duracién es de aproximadamente 100 ms y su amplitud se encuentra entre 1
mV y 3 mV. Durante este evento se lleva a cabo la repolarizacion auricular, llamada

onda T, la cual queda enmascarada normalmente por el complejo QRS.
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4.2.1.2. Deteccién de complejo QRS

La diferenciacién forma la base de muchos algoritmos de deteccion del complejo
QRS la cual es la base fundamental en el célculo de los tiempos RR. Esto es basi-
camente un filtrado pasa altos donde el filtro diferenciador hace resaltar las altas
frecuencias que son caracteristicas del complejo QRS atenuando las bajas frecuencias
que son propias de las ondas P y T. Un algoritmo basado en la primera y segunda
derivada originalmente desarrollado por Balda en 1977 fue modificado por Ahlstrom y
Tompkins para ser usado en analisis de alta velocidad de grabaciones de ECG. Friesen
implementé en 1990 el algoritmo como parte de un estudio para comparar sensibilidad
al ruido en diferentes tipos de algoritmos de deteccién del complejo QRS. Aunque hay
varias técnicas para la deteccion, la técnica escogida para la deteccion del complejo
QRS es el de Pan-Tompkins. Es un proceso propuesto por Pan y Tompkins basado en
el andlisis de pendiente, amplitud y ancho del complejo QRS [24]. Ademds cuenta con
la implementacion de un umbral cuyo valor cambia dependiendo de la amplitud de la
senal. En los experimentos de deteccion de de complejos QRS para la publicacién de
la técnica, arrojaron muy buenos resultados.

La senal digital pasa sucesivamente a través de una secuencia de pasos de procesa-
miento que incluye tres filtros digitales lineales implementados en el algoritmo. El
siguiente es un filtro que se aproxima a un derivador. Después de un proceso de cua-
dratura de amplitud, la senal pasa a través de un integrador de ventana movil. Los

umbrales adaptativos luego discriminan las ubicaciones de los complejos QRS.

Como siguiente paso se tiene la diferenciacién, como una técnica estandar para
encontrar altas pendientes que normalmente distinguen el complejo QRS de otras
ondas del ECG. Seguidamente se calcula el cuadrado de cada muestra de la senal. En
esta etapa todos los valores toman valores positivos y son acentuadas las componentes
de alta frecuencia. El cuadrado de la senal pasa a través de un integrador de ventana
movil, el cual suma el drea bajo la forma de onda sobre un intervalo, avanzando una
muestra del intervalo. Un umbral adaptativo es aplicado a la onda que ha pasado por
el filtrol. El umbral es actualizado por medio de la estimacion de los niveles picos de
la senal. Por tultimo, se implementa el algoritmo que calcule la duracién entre cada

complejo QRS que es equivalente a los tiempos RR.

La Figura 4.4 ilustra las etapas que componen el algoritmo de deteccién del com-
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Figura 4.4: Etapas de deteccién de complejo QRS.

plejo QRS a través de la técnica Pan-Tompkins.

Se tiene una senal de ECG muestreada a 125 Hz, como se ilustra en la figura 4.5.

4.2.2. Derivada

Después de la filtracion, la senal es diferenciada para facilitar la informacion de la
pendiente del complejo QRS. El procedimiento de derivacién suprime los componentes
de baja frecuencia de las ondas T y P, y provee una gran ganancia a las compenentes
de mas alta frecuencia del complejo QRS. Se utiliza una derivacién con la funciéon de
transferencia:

H(z) = (1/8T) (=22 — 227 4227 + 27) (4.1)

La respuesta en frecuencia es:

|H(wt)| = (1/4T)[sin (2wT") + 2sin (wT)] (4.2)

La ecuacién en diferencias del filtro es:

y(nT) = (1/8T)[—x(nT —2T) — 2x(nT —T) + 22(nT + T) + z(nT + 2T)] (4.3)

En la Figura 4.6 se puede observar su comportamiento en el tiempo, para un

acercamiento de 2 segundos.
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Figura 4.5: Segmento de senal de ECG del sujeto 104.
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Figura 4.6: Resultado en el tiempo de la derivada y la elevacién al cuadrado de un segmento
de senal.

4.2.3. Funcién al cuadrado

Después de la diferenciacion, la senal es eleveda al cuadrado punto por punto. La

ecuacion para esto es:

y(nT) = [z(nT)]* (4.4)

Esto hace que todos los puntos de la senal sean positivos y hace la amplificacién

no lineal de la salida del derivador haciendo hincapié en las frecuencias mas altas
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(es decir, predominantemente las frecuencias del QRS). De esta forma, las pequenas
diferencias de las ondas P y T son atenuadas.
Para ilustrar los pasos detallados anteriormente, la Figura 4.7 muestra en com-

pendio la aplicacion de cada etapa sobre una senal electrocardiografica determinada.

Sefial de ECG
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Figura 4.7: Procesado de la senal 104. Para una ventana de 8 segundos. De arriba hacia
abajo: 1. Senal ECG origninal pre-procesada, 2. Salida del filtro pasa-banda 3. Salida del
derivador 4. Elevacion al cuadrado.

4.2.4. Filtro promediador

Con el fin de obtener mas informacién de la onda R se implementa un filtro
integrador de ventana movil. El nimero de muestras en el ancho de la ventana es
un parametro que debe ser escogido cuidadosamente. El ancho de la ventana debe ser
aproximadamente la duracion del complejo QRS. Teniendo en cuenta que la frecuencia
de muestreo de la senal electrocardiografica es de 125 Hz, se ha escogido un ancho de

ventana de 10 muestras (0.08 seg). La ecuacién del filtro es el de la ecuacién 4.5

y(nT) = (1/N)[z(nT — (N — )T) + 2(nT — (N = 2)T) + ... + =(nT)]  (4.5)

En la Figura 4.8 se lustra el resultado obtenido del filtro integrador de ventana

movil.
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Figura 4.8: Aplicacion del filtro promediador.

4.2.5. Calculo de Intervalos

Con el objeto de detectar el complejo QRS se requiere elegir un conjunto de um-
brales para la obtencién de los picos de la senal. Los valores picos de la senial son
definidos como todos aquellos que pertenecen al complejo QRS, mientras los picos de
ruido son los correspondientes a las ondas T, interferencias por movimiento muscular,
ete.

Dos conjuntos de umbrales son aplicados a la forma de onda obtenida a la salida de

la ventana integradora, de acuerdo con el siguiente procedimiento:

SPKI =0.125PFEAKI + 0.875SPK1I (4.6)
Si PEAKI es un pico de la senal.

NPKI =0.125PFEAKI + 0.875NPKI (4.7)

Si PEAKI es un pico de ruido.

UMBRAL11 = NPKI + 0.25(SPKI — NPKI) (4.8)
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UMBRAL12 =05UMBRALI11 (4.9)

Las variables mencionadas en el conjunto de umbrales se refieren a la forma de
onda filtrada con la funcién integradora y se describen a continuacion:
PEAKT : pico total.
SPKI: estimacion del pico de la senal.
NPKI: estimacion del pico del ruido.
UMBRALT11: primer umbral aplicado.
UMBRAL12: segundo umbral aplicado.

Un pico es determinado cuando la senal cambia de direccién en un intervalo de
tiempo. De esta manera, SPKI es el pico que el algoritmo supone que pertenece al
complejo QRS, mientras que NPKI es cualquier pico que no esté relacionado con la
senal de interés. Como se puede ver en las expresiones los umbrales son calculados de
valores previos segtin la senal ECG de una persona en particular. Cuando un nuevo
pico es detectado, este deber ser catalogado como un pico de ruido o un pico de senal.
Si el nivel del pico excede el valor de UMBRALI11 durante el primer andlisis de la
senal, este se considera como un pico del complejo QRS. Aplicando este procedimiento
en el algoritmo, se puede apreciar en las Figuras 4.9(a) y 4.9(b) la senal de entrada y
la senal de salida luego del proceso de deteccién de complejo QRS. Se puede apreciar
un desplazamiento en el tiempo de la senal de pulsos R, debido al costo de las etapas
de deteccién. Esta senal ya brinda la informacion necesaria de intervalos de tiempo

entre picos R que generan el pulso cardiaco.

4.3. Estimacion del Espectro de Lomb

En el marco tedrico del Capitulo 3 se nombraron algunas técnicas para la esti-
macién del espectro de la frecuencia cardiaca, especialmente se describe la técnica de
Lomb y su forma de implementarse. En la presente seccion se detalla la aplicacién

dentro del conjunto de senales para obtener los indices de VFC.

Para realizar el andlisis en el dominio de la frecuencia de la serie de tiempo co-
rrespondiente a los intervalos RR extraidos de la senal cardiaca, se ha optado en este

proyecto de investigacion por usar el método del andlisis espectral basado en la técnica
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Figura 4.9: Senal de entrada y sefial de salida en la deteccién del complejo QRS: a) Senal
original para el registro 107 b) Pulsos R resultantes de la deteccién del complejo QRS.
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de Lomb para datos desigualmente muestreados en el tiempo. El procedimiento es el
analisis en el domino de la frecuencia de un arreglo de datos conformado por tiempos
RR(t,). En el cédigo se toma la serie de datos para crear otro arreglo que contiene
los tiempos en que fue tomada cada muestra t,. Seguidamente se someten los datos
x, al proceso de enventanado por medio de la funcion de Hanning teniendo en cuenta
que los datos no fueron tomados en un periodo regular de muestreo, por lo cual la
funcién es evaluada en cada instante de tiempo t,,.

La Figura 4.10 ilustra los picos marcados en una senal de intervalos RR. La ubi-
cacién de de cada intervalo corresponde al valor ¢,, — 1 en que se presentd cada pico.
La Figura 4.11 ilustra el mismo resutado anterior pero para una ventana de 1 minuto,
donde se logra apreciar la variacion del ritmo cardiaco, que es la misma variabilidad

cardiaca.
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Figura 4.10: Vector de intervalos RR resultante de los pulsos del registro 107. Ventana de
10 segundos.

Por medio del procedimiento planteado se obtiene el andlisis en el dominio de la
frecuencia de los intervalos RR sin la necesidad de realizar el proceso de interpolacion
y remuestreo que convencionalmente se recomienda hacer para este tipo de analisis
basado en la FF'T.

La estimacién del espectro se calcula a partir de las ecuaciones planteadas en la

Seccién de Espectro de Lomb del Capitulo. Después de haber obtenido los resultados
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Figura 4.11: Vector de intervalos RR resultante de los pulsos del registro 107. Ventana
de 1 minuto. Para este intervalo ya se logra apreciar la forma de onda que da a entender
variabilidad cardiaca.

de ubicacion de complejo QRS, se calcula la diferencia de tiempo entre cada complejo
QRS consecutivo. De esta forma se obtiene la senal de pulso cardiaco que denota los
intervalos. A partir de ahi se toman como entrada dos series de tiempo: El vector de
datos de los Tiempos RR y otro vector con los instantes de tiempo en que se presenta
cada pico.

El espectro de Lomb calculado para algunos registros de la base de datos se ilustra

en la Figura 4.12.

4.4. Céalculo de los Indices de VFC

Los indices de VFC son los que proporcionan la distribucion del espectro de la
Densidad Espectral de Potencia de las seniales de ritmo cardiaco. El valor de los indi-
ces se obtiene por medio del calculo del area bajo la curva obtenida en la estimacion
del espectro a través de la técnica de Lomb. Existen diferentes técnicas para calcular
el drea bajo la curva como la Trapezoidal, la Simpson 1/3, la Simpson 3/8, Simpson
modificada, etc. Se probé con la Simpson 1/3 que es la mas utilizada y en teoria brinda

mas precision por su aproximacién a polinomio de segundo orden, pero los resulta-
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Figura 4.12: Estimacion de espectro de Lomb de intervalos RR calculados de registros de
ECG de algunos pacientes: a) Espectro de Lomb Registro 103 b) Espectro de Lomb Registro
104 ¢) Espectro de Lomb Registro 105 d) Espectro de Lomb Registro 107.

dos no eran coherentes. Por consiguiente, se recurrio a la trapezoidal y arrojé buenos
resultados, a pesar que tiene mas error pero para pasos de frecuencia de 0.00001 Hz,
se puede considerar despreciable este error. Para la integracién se hace barrido por
regiones con base en los limites establecidos en la Seccién 2.3, donde fueron mencio-

nados los principales indices calculados en el analisis en el dominio de la frecuencia
de la VFC.

Para calcular el area bajo la curva se utilizé la técnica de integracion numérica

basado en la regla trapezoidal.
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4.5. Meétodo trapezoidal

Esta técnica es la mas sencilla de implementar para calcular el area bajo la curva.
Considerando que cada intervalo corresponde a un trapecio, consiste en tomar el inter-
valo de frecuencias y se multiplica por el valor en el espectro, haciendo un corrimiento
por pada seccion del espectro. Suponiendo que se tiene la grafica, muestreada como

se ilustra en la Figura 4.13
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Figura 4.13: Segmentacion por intervalos de la senal para su calculo del drea bajo la curva.

El drea bajo la curva total corresponde a la Ecuacion 4.10 :

Ax

ABC = =[yo + 251 + 202+ 2ys -+ + 2n1 + i (4.10)

Teniendo en cuenta que en la estimacion del espectro el eje horizontal corresponde
a las frecuencias, entonces Af = Ax y el eje vertical es la magnitud.

Como el vector de frecuencias para estimar el espectro de Lomb tiene un paso de
Af = 0.0001H z, ademas de un valor inicial de 0.000001 Hz se establecen los limites
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para cada regién de integracion que se detallan a continuacién:

= VLF : Entre 0.000001 y 0.04 Hz
= LF: Entre 0.0401 y 0.15 Hz

= HF: Entre 0.1501 y 0.4 Hz

Con estos limites se calcula el area bajo la curva obteniendo los indices para cada
uno de los registros. Los resultados de estos indices se describen a continuacién en el

Capitulo 5 donde se le hace el analisis y clasificacion.






Capitulo 5

Resultados

En el capitulo anterior se explicé la metodologia implementada para la prediccién
de episodios agudos hipotensos. Se sabe, pues, que se trabajé con senales de ECG
para un conjunto de 47 pacientes sometidos a cuidados intensivos, y el analisis de
cada paciente arrojaria diferentes indices y tendencias. En principio se tomé de la
base de datos un conjunto de 50 registros, pero los registros 207, 210 y 224 no se
tuvieron en cuenta porque los intervalos RR calculados para esto no eran razonables,
debido a formas de senal extranas y exceso de latidos ectépicos. En la presente seccion
se abordara la forma como se evaluaron los datos y resultados de los procedimientos

utilizados durante el presente trabajo.

5.1. Resultados de Analisis de Variabilidad Cardiaca

Para el andlisis de VFC se expondran los resultados de los diferentes indices y
valores calculados después de los procedimientos implementados en las senales de
ECG. Los datos estadisticos analizados son los de Tiempo RR que es el intervalo de
tiempo promedio entre los valores pico R consecutivos; y los demés en el dominio de
la frecuencia que corresponden al indice VLF o también llamada potencia de Muy
Baja Frecuencia; el indice LF' o también llamada potencia de Baja Frecuencia; indice
HF o potencia de Alta Frecuencia y la proporcién entre los indices de Baja y Alta
Frecuencia.

Los indices calculados a través del area bajo la curva del espectro de variabilidad
cardiaca se detallan en las Tabla 5.1 y Tabla 5.2. Nétese la diferencia de tendencias
en cada una de las columnas.

Los promedios de cada conjunto de valores positivos y negativos se exponen en la
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R egistro YLF LF HF LF/HF
101 233420 | 1706.20 624.73 273
102 227220 | 174420 597.08 292
104 241046 | 168248 621.20 an
109 222022 [ 170122 4352 3351
110 2178.18 [ 1650.18 467.34 3.33
202 223346 | 170348 39961 2.34
203 224162 [ 171362 626.56 2.73
208 283380 [ 180043 708.83 2.54
211 230768 [ 177968 41841 423
216 223642 [ 1708.42 198.2 2.14
219 222004 | 1701.04 641.3% 2.63
. 247286 | 194436 713.89 2.72
215 221330 [ 169030 612.00 276
226 224440 | 171640 | 48664 346
228 2325.50 | 1497.50 80712 2.10
3 2236.82 | 1708.82 59425 288

Tabla 5.1: Indices de VFC para los registros de pacientes que tuvieron hipotension (ms?).

Tabla 5.3

La tabla 5.4 muestra los valores calculados en el dominio de la frecuencia denotando
cada una de las columnas como promedio o media estadistica, desviacion estandar de
la media, rango en el que estan los valores y unidades o dimension fisica de cada
valor. Todos los resultados son sacados después de estimar el espectro por el método

de Lomb, el area bajo la curva de cada seccion y los respectivos calculos mateméticos.

Para mejor entendimiento, cada uno de los conjuntos de indices es ilustrado en las
siguientes graficas. Para el indice VLF estd la Figura 5.1, para el indice LF se ilustra
la Figura 5.2, el indice conjunto HF se encuentra la Figura 5.3 y para el definitivo, el

cociente LF /HF se encuentra en la Figura 5.4.

De las graficas de conjuntos de indices se concluye que no hay un punto de corte
a simple vista que logre diferenciar el conjunto de valores para los que poseen la pa-
tologia, esto es, una distribucion de valores bien separada y definida para discriminar
entre hipotensos y no hipotensos. En la tltima grafica de indices LF/HF Figura 5.4
se puede ver una separacién mas grande, lo que indica la posibilidad de ser mejor
clasificador. Esto se analiza y comprueba con las curvas ROC que mas adelante se

exponen.
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Registro YLF LF HF LF/HF
103 1939.40 | 12033 855.06 126
105 2556.66 | 1660.66 711.01 235
106 2136.82 | 154082 733.33 225
107 217320 | 168620 [ 117834 1.43
108 2117.02 | 1630102 738.11 215
201 238362 | 1696.62 683.27 2438
204 207518 | 1688.18 827.17 204
205 2165.14 | 1673.14 196.46 211
206 217002 | 1683.02 | 118933 1.42
209 196444 | 167744 702.68 2.39
212 212018 | 164218 780.10 211
213 2184.02 | 169702 [ 114270 1.4%
114 216400 | 1677.90 187.93 213
215 226374 | 178174 612.56 291
217 2131.98 | 1s4498 73933 222
218 223440 | 180520 305.39 224
120 215958 | 167258 [ 122722 1.36
P 218804 | 1701.04 679.00 251
225 2336.10 | 164010 [ 132403 123
227 2188.90 | 1701.90 1737 220
229 215490 | 166790 [ 124517 1.34
130 215564 | 166864 [ 124220 1.34
pal | 235090 | 167290 830.51 1.76
L 1951.18 | 1694.18 685.63 247
3 212018 | 164218 G06.33 1.81
M 2163.74 | 167674 | 121178 1.33
235 187480 | 1687.80 692.00 244
136 2156.00 | 1669.00 J11.73 2.35
138 214930 | 1662.30 7514 221
Pl 249582 | 1708.82 [ 101167 1.69
240 190030 | 152045 | 104140 146

Tabla 5.2: Indices de VFC para los registros de pacientes que no tuvieron hipotension

(ms?).
Con Hipotension [n=16] | Sin Hipotension [n=31 ]
Tiempos RR (ms) 688.45 744.10
VLF (ms?) 2312.89 2170.60
LF (ms?) 1728.17 1661.53
HF (ms?) 613.35 898.63
LF/HF 2.90 1.95

Tabla 5.3: Promedios de cada conjunto de registros.
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Variable Promedio Desviacion Rango Unidades
Estandar
Tiempo RR 710.51 150.75 450.45 — ms
950.34
VLF 2200.54 020.56 1900,30 — ms?
2835.90
LF 1697.34 670.80 1203,38 - ms?
1944.86
HF 641.20 210.56 418,91 — ms?
1324.05
LF un 51.48 1.70 57.54 — un
87.56
HF un 20.56 1.67 15.87 — un
30.90
LF/HF 2.31 0.65 1.25 —
4.25
Tabla 5.4: Resultados de valores estadisticos.
indices de VLF
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Figura 5.1: Indices de VFC para el conjunto VLF (Very Low Frequency) .
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Figura 5.2: Indices de VFC para el conjunto LF (Low Frequency) .

5.2. Analisis a través de Curvas de Receitver Ope-

rating Characteristic

El comportamiento de los resultados anteriores depende de donde se ponga el
punto de corte y lo habitual es que exista un grado variable de solapamiento en la
distribucién de la variable resultado, como se observé en las gréaficas de la Seccion

anterior.

Tomando como referencia la Figura 5.4, si se desplaza el punto de corte hacia abajo
(valores mayores de cociente) disminuyen los falsos positivos pero aumentan los falsos
negativos o, en otros términos, disminuye la sensibilidad y aumenta la especificidad e
inversamente si se desplaza a la izquierda, de modo que un problema en estas pruebas
es la seleccién del punto de corte éptimo. Para caracterizar su comportamiento se
usan las llamadas curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) desarrolladas por

los operadores de radar e introducidas en la investigacion clinica por los radidlogos
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Indices de HF
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Figura 5.3: Indices de VFC para el conjunto HF (High Frequency) .

(Hanley y McNeil) [25]: son curvas en las que se presenta la sensibilidad en funcién de

los falsos positivos (complementario de la especificidad) para distintos puntos de corte.

En otras palabras, para analizar los resultados se utilizan las curvas ROC donde
se puede analizar la especificidad, la razén de falsos positivos y la sensibilidad para
determinar un punto de corte de los indices calculados en cada uno de los registros.
Los pardametros son calculados a través de la funcién perfecurve de Matlab®). Esta
funcién permite graficar la curva ROC de acuerdo a dos vectores de datos: Uno con
los indices calculados correspondiente a cada registro y otro con valores de 0’s para
los registros que no poseen hipotensién (Negativos) y 1’s para los que si la poseen

hipotensién (Positivos) en la ventana de prondstico.

El conjunto de Figuras 5.5, 5.6, 5.7 y 5.8 describen la caracteristica a de cada uno
de los indices derivados de la VFC, en orden, VLF, LF, HF y razén LF/HF.

Principal Informacién contenida en la curva [26]:
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indices VFC de LF/HF
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Figura 5.4: Indices de VFC para el conjunto de razén LF/HF .

= Si la prueba fuera perfecta, es decir, sin solapamiento, hay una region en la que
cualquier punto de corte tiene sensibilidad y especifidad iguales a 1: la curva

sélo tiene el punto (0,1).

» Si la prueba fuera inutil: ambas distribuciones coinciden y la sensibilidad (ver-
daderos positivos) es igual a la proporcion de falsos positivos, la curva serfa la
diagonal de (0,0) a (1,1).

= Las pruebas habituales tienen curvas intermedias.

Por lo tanto, la forma que posea la grafica en la ROC indica la calidad de la prueba

de discriminacion, como se ilustra en la Figura 5.9
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ROC para indices de VFC de VLF
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Figura 5.5: Evaluacion de curva ROC para indice VLF.
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ROC para indices de VFC LF
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Figura 5.6: Evaluacién de curva ROC para indice LF.
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Figura 5.7: Evaluacion de curva ROC para indice HF.
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Figura 5.9: Tipos de resultados en curvas ROC. Buena( Linea sélida en negrita), Regular
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5.3. Comparacion de los indices derivados de VFC

Un parametro para evaluar la bondad de la prueba es el area bajo la curva que
tomard valores entre 1 (prueba perfecta) y 0,5 (prueba inutil). Puede demostrar-
se [26]que esta area puede interpretarse como la probabilidad de que ante un par de
individuos, uno enfermo y el otro sano, la prueba los clasifique correctamente [26,27].

Los parametros de clasificacion de la prueba se describen a continuacion:

Sensibilidad o Razén de Verdaderos Positivos (Sen o VPR)

VPR = VP‘:L—PFN (5.1)
Especificidad o Razén de Verdaderos Negativos (Spc o VNR)
spe= YN\ ppn 52
Razén de Falsos Positivos (FPR)
FPR = VNF—fFP (5.3)

De acuerdo a lo planteado, en la Tabla 5.5 se resumen los valores de Area Bajo
la Curva (AUC - Area Under Curve), Sensibilidad, Especificidad y Falsos Positivos

para cada conjunto de indices de VFC.

AUC Sensibilidad | Especificidad FPR
VLF 79.28 75.00 67.74 32.26
LF 85.34 87.50 77.42 22.58
HF 81.10 68.75 03.45 6.45
LF/HF 91.94 87.50 96.78 3.22

Tabla 5.5: Resultados para los diferentes indices.
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Aceptacion v Rechazo vs Umbral de decisidn

FFR Y TPR
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Indice LF/HF

Figura 5.10: Comportamiento de indice LF/HF frente la Taza de Aceptacién y Taza de
Rechazo.

De los resultados de la Tabla 5.5 se concluye que el mejor comportamiento como
clasificador lo realiza el indice LF/HF con un AUC = 91.94, Sensibilidad = 87.50,
Especificidad = 96.78 y un Factor de Rechazo = 3.22. Con estos datos, se puede
llegar a la conclusién que existe un umbral de separacién mas éptimo para el caso del
cociente LF/HF, y que se puede calcular a través de los mismos datos de la gréfica
ROC.

En la Figura 5.10 se ilustra el punto éptimo de funcionamiento que arroja la gréafica
de comportamiento de la Taza de Aceptacién y Rechazo para el indice LF/HF que
presenta mejor comportamiento respecto al area bajo la curva ROC.

De acuerdo con estas graficas, se observa que el punto 6ptimo de funcionamiento
obtenido experimentalemente para discriminar entre las senales de pacientes propensos
a sufrir episodios agudos hipotensos y los que no, corresponde con el umbral de decision
de LF/HF = 2.471, dado que dicho valor proporciona el mejor comportamiento para
una maxima Sensibilidad y Especificidad; y de acuerdo a la teoria de anélisis de curvas

ROC sobre el area bajo la curva, seria calificado como una prueba diagnéstica muy
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buena. Esto quiere decir que monitoreando las senales de Electrocardiografia o ritmo
cardiaco, y realizando todo el proceso para extraer los indices de Variabilidad de
Frecuencia Cardiaca, es posible pronosticar un episodio agudo hipotenso y tomar las

acciones pertinentes por parte del experto para su control a tiempo.



Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo a Futuro

6.1. Conclusiones

Se present6é una metodologia para el prondstico de episodios agudos hipotensos ba-
sado en el analisis de la Variabilidad de Frecuencia Cardiaca para extraer indices que
discriminen entre los pacientes propensos a sufrir hipotension y los que no, a partir del
analisis de senales de Electrocardiograma en pacientes en Unidades de Cuidaddos In-
tensivos. A continuacién se expondran las conclusiones acerca del pre-procesamiento,
la deteccion de los picos R, la generacion de la senal de ritmo cardiaco, la estimacion
de espectro a través de la técnica de Lomb y el calculo de los indices de VFC, la

clasificacién a través de curvas ROC y su analisis como factor prondstico.

= Debido a que las senales de ECG contienen mucho ruido e informacion per-
turbadora, se han desarrollado muchos métodos para eliminar estos datos in-
necesarios. El pre- procesamiento es una etapa importante en la metodologia
presentada, ya que ayuda a mejorar la relacién senal a ruido de las senales de
ECG analizadas que conlleva a un mejor porcentaje en el prondstico. Este pro-
ceso se llevo a través de un filtro lineal notch para remover la interferencia de
la linea de potencia de 60 Hz, tipica en cualquier dispositivo de adquisicién con
acondicionamiento regular. Aunque el filtro notch no es el mas efectivo para
trabajar con senales de ECG, no infiere considerablemente en las caracteristicas
del complejo QRS que es el principal elemento a detectar en primera instancia.
Para la remocién del corrimiento del linea de base o driftline, producido prin-
cipalmente por el movimiento muscular, se utiliza un método en interpolacién

y cancelacién, donde se toman ventanas de 1 segundo para tomar los valores
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medios y asi generar un vector de datos para luego realizar la interpolacién y
formar la senal que se cancele. Es efectiva esta técnica ya que posiciona la senal
sobre el eje horizontal sin corrimiento considerable. Con la senal de ECG bien

pre-procesada se logran los pasos subsiguientes con menos inconvenientes.

De igual forma que en el pre-procesamiento, en la deteccion del ciclo QRS existen
muchas formas para abordar el problema. Se elige el método de Pan-Tompkins
ya que presenta un buen desempeno en la ubicacion de los complejos QRS. Los
algoritmos desarrollados para la deteccién y cuantificacion de los intervalos RR
pueden ser considerado de bajo costo computacional si es comparado con otros
que utilizan técnicas para el reconocimiento de la onda R basados en transfor-
madas en el domino tiempo-frecuencia, debido a que solo necesita el calculo de
una serie de ecuaciones en diferencia. A pesar de que se logran detectar satisfac-
toriamente la mayoria de picos R se producen algunos falsos positivos que estan
asociados con arritmias, ectopias y formas de onda que no son precisamente del
complejo QRS. En esta parte es complicado trabajar cuando los pacientes tienen
diagnosticados ciertos problemas cardiacos, y seria necesario implementar otros

algoritmos de deteccién.

La generaciéon de intervalos RR resulta satisfactoria cuando se tiene poca esti-
macion de ectopias. De las 50 senales tratadas hubo la necesidad de descartar 3
ya que no presentaban un promedio de intervalos RR razonable para la posterior
estimacion del espectro. Es por esta razén que investigadores han desarrollado
técnicas para detectar latidos ectopicos que los clasifican como verdaderos picos
R o como falsos. En este proyecto no se produjeron tantos inconvenientes con
las técnicas utilizadas que pudieran afectar en la mayoria de las senales para

obtener resultados razonables.

La estimacion del espectro de Lomb es una técnica que evita interpolar la senal
de ritmo cardiaco y trabajar con las senales irregularmente muestreadas. Esto
ayuda porque componentes de baja frecuencia son mejor estimadas que con otras

técnicas basadas en FF'T donde se requiere hacer interpolacién. Esta cualidad
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6.2.

fue 1til para el procesamiento implementado ya que permitié estimar curvas
de espectro que arrojaran indices de VFC que permitiera clasificar la patologia

estudiada de hipotension.

Se establecio la forma de calcular los indices de VFC a partir del Espectro de
Lomb, estimando el area bajo la curva para los limites de cada componente en
frecuencia de VLF, LF y HF. Los indices de VFC calculados estan dentro del
rango establecido para estos valores. Hay algunos valores que se salen del rango
normal, pero esto es debido a que hay ciertos tiempos RR que no fueron bien

detectados y generaron alteraciones en la variabilidad de la frecuencia cardiaca.

La curva ROC como prueba diagndstica es una buena técnica de clasificacién
para este tipo de casos. Teniendo en cuenta diferentes indices, a través de ella
se puede establecer el que mejor se comporta para la arrojar mejores resultados
de verdaderos positivos y verdaderos negativos, asociados a la sensibilidad y

especificidad.

Se encuentra que el indice cociente LF /HF tiene mejor desempeno que los demés
indices de VFC, resultando en una sensibilidad y especificidad muy buenas que
lo convierten en un buen clasificador de prueba diagnéstica. Esto comprueba la
hipétesis sobre la incidencia de la sensibilidad baro-refleja asociada a los com-
ponentes de baja frecuencia que miden los cambios reflejos del ritmo cardiaco
ante cambios en la presion arterial, lo que implica el deterioro de la regulacién

del sistema nervioso auténomo.

Trabajo a Futuro

Debido a que la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca sirve como factor prondstico

para |

a patologia de la hipotensién, el trabajo a futuro podria dirigirse a ahondar mas

en cada una de las técnicas implementadas.
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Ya que es muy probable que el calculo de los tiempos RR es lo que més afecta una
estimacion mas precisa de los indices, se podrian incluir algoritmos de deteccién
de latidos ectépicos que logren mejores resultados sobre la ubicacion de los picos,

y consecuentemente mejorar en la estimaciéon de espectro y célculo de indices.

Como existen otras técnicas de Variabilidad de Frecuencia Cardiaca basadas en
el dominio del tiempo, se podria experimentar con éstas que permiten trabajar

con ventanas de tiempo mas extensas.

El algoritmo propuesto se podria implementar en un instrumento virtual para

procesamiento .°n line”.

Se podrian implementar otras técnicas de remocion de interferencias y ruido
como filtros adaptativos que no alteren otras frecuencias cercanas a las que se

quieren filtrar.

Existen otra técnica de analisis de Variabilidad de Frecuencia Cardiaca como el
Anélisis de Fluctuaciones sin Tendencia que se ha usado para pronosticar la exis-
tencia de otras patologias asociadas a problemas del sistema nervioso auténomo.
Se podria probar experimentar con esta técnica para mejorar la sensibilidad y

especificidad del prondstico.









Apéndice

Pre-procesamiento de las senales

Las senales de ECG traen consigo gran cantidad de informacién y lamentameble-
mente cierta parte de ella es innecesaria para los analisis que se requieren para los
trabajos de investigacion. Actualmente los sistemas de deteccién de ECG estandar
deben estar en capacidad de eliminar o reducir las perturbaciones dadas por fuentes
de ruido externos o internos. La presencia de dichas perturbaciones conlleva a dis-
torsiones de la senal ECG y por consiguiente, a inconsistencias a la hora de realizar
un diagnéstico. Uno de los mayores problemas encontrados en el registro de ECG
es la aparicion frecuente de la interferencia de 60 Hz y sus armdnicos generados por
la fuente de alimentacion. Las fuentes de esta interferencia son los equipos eléctricos
que operan cerca de los dispositivos electromédicos, incluyendo luces, cables de A.C.,
etc [10]. La pérdida de contacto entre los electrodos y la piel es otra causa de interfe-
rencia que puede alterar la senal electrocardiografica. En estas condiciones se puede
producir un desplazamiento transitorio de la linea de base causado por el cambio en

la impedancia electrodo-piel debido al movimiento del electrodo [9].

A.1. Ruido de linea de potencia

La conveniente eliminacion del ruido de la linea de potencia contenido en las
senales analizadas por equipos biomédicos ha sido el centro de atencion de investiga-
dores en los dltimos anos [28]. En las primeras aplicaciones, esta interferencia ha sido
removida por medio de filtros rechaza banda (notch) con los coeficientes apropiados.
Para ciertos trabajos de investigacion donde se requiere el estudio de detalles de ECG
como arritmias y formas de onda en la senal, recurren a filtros adaptativos, filtros

comb, filtros en el dominio temporal o de otro tipo. Por ejemplo, un filtro comb seria



68 Pre-procesamiento de las senales

util para eliminar los armoénicos de 60 Hz, pero como la senal estd muestreada a 125
Hz no se incluirfa ni el primer arménico de 180 Hz; por lo tanto no valdria la pena.
Sin embargo, en el actual trabajo se trabaja con un filtro notch de segundo orden de
tal forma que no se afecten considerablemente las demas componentes en frecuencia

cercanas.

A.1.1. Filtro notch para remocion de 60 Hz

Un filtro notch o rechaza banda es el filtro que atentia un rango de frecuencias que
no son requeridas, para dejar pasar el resto de informacién. El propésito es eliminar
la interferencia de linea de potencia de 60 Hz. En el presente trabajo se toma un filtro

de segundo orden que posee la forma [29]:

H(z)=(1—-z2"2)(1—2"'%) (A.1)

Se tiene que la frecuencia de muestreo de la senal es f, = 125Hz y la frecuencia

objetivo es f, = 60H z. El filtro notch es requerido para tener los ceros en:

_ I

s

(27) = +£1.5108rads = +86.4020° (A.2)

Wo

La ubicacién de los ceros esta dado por:

21, 29 = COS W, % J sinw, (A.3)

Lo que es igual a:

z1 = 0.0062 + j0.998, 29 = 0.0062 — 70.998 (A.4)

Reemplazando A.4 en A.2, se tiene:

H(z) = (1—-1.85952"" + 272 (A.5)

La Figura A.1 ilustra el comportamiento en frecuencia de magnitud y fase del
filtro propuesto.
En la Figura A.2 se puede identificare la senal con interferencia de 60 Hz y la senal

mejorada luego de aplicar el filtro rechaza banda.
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Figura A.1: Magnitud y pase de filtro notch para remocién de 60 Hz.
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Figura A.2: Senal con interferencia (azul) y senal filtrada(rojo).
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A.2. Corrimiento de linea de base

No solo es necesario remover las interferencias ocasionadas por las lineas de alimen-
tacion de energia eléctrica, también existen senales que distorsionan el ECG que son el

producto de movimientos musculares o del mal contacto de los electrodos sobre la piel.

Este tipo de interferencias pueden ocasionar lo que se conoce muy comuinmente
como corrimiento de la linea de base (drift baseline o wander baseline). Este proble-
ma puede ser inducido por los cambios en la respiracion y movimientos del cuerpo,

especialmente durante registros capturados en pruebas que involucren ejercicio fisico.

Las componentes en el dominio de la frecuencia del corrimiento de la linea de base
se encuentran por debajo de los 0.5 Hz, pero en caso de las pruebas de esfuerzo se
puede presentar un limite mayor. También pueden ser del mismo rango que las compo-
nentes de baja frecuencia del ECG. Por lo tanto, la remocién de dichas componentes
pueden alterar severamente la informacion clinica del registro electrocardiografico,
dando como consecuencia la no recomendacién de filtros pasa altos, analégicos o di-

gitales, con frecuencias de corte superiores a los 0.5 Hz.

Como una buena estrategia para el tratamiento de este tipo de interferencia se
propone estimar una funciéon que modele el desplazamiento de la linea de base. Esta
funcion se puede crear por medio de la seleccion de muestras en diferentes puntos de
la senal electrocardiografica y por medio de técnicas de interpolacién se puede obtener

la curva estimada. Un diagrama de ilustrativo se muestra en la Figura A.3

Como un método para la estimacién de la funcién del desplazamiento de la linea
de base por medio de las muestras recolectadas de la senal electrocardiografica se ha
escogido la regresion polinomial en el cual se crea una funciéon basada en un polinomio

de m-ésimo grado [10].

Yo = ag + a1 + apx? + - + apr™ (A.6)

Tomando la suma de los cuadrados de los residuos contenida en la ecuacién A.6 y

su derivada con respecto a cada uno de los coeficientes, se puede obtener un sistema
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Figura A.3: Remocién de linea de base por cancelacién [10]

I MTERP L A N

de ecuaciones.

n

Sr = Z(yz — Qg — A1T; — (IQZL‘? — . — amxlm)z (A?)

=1

Se toman las derivadas parciales

S, Z
aao = —2 - (y’b — Qg — a1T; — agiU? — a/mx:n) (A8)
S, Z"
aal — —2 : xz(y’b — Qg — a1T; — GJZ«I'? -t a/mx;n>
S,
s = -9 E (L‘ — Qg — A1T; — CLQ.IQ — - amxzn>
s, -
D, = _92 E xzn(yz — ap — a1x; — CL2$? — amx:n)

=1

Con la ecuaciéon A.9, el problema se reduce a determinar un polinomio de gra-

do m con minimos cuadrados resolviendo un sistema de m-+1 ecuaciones lineales si-
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multaneas.

n n n
2 n
an+a Y wmitasy wptetany wt = Yly  (A9)
=1 =1 =1
n n n n
2 3 m+1 __ n
aog ZBi—FalE :Ei+a25 :Ui+--~+am§ z = Y Ty
=1 =1 =1 =1

n n n n
2 3 4 m+2 _ no_ 2
a0§:$i+a1§ $i+a2§:mi+"'+am§ ri"t = YL T
i=1 i=1 i=1 i=1

n n n n
m m+1 m+2 2m __ n m
a0§ L +a1§ L +a2§:xi "‘"""amE Tt = Y i Y
=1 =1 =1 =1

En este trabajo se utiliza el calculo de valores medios de la senal como método
para la seleccién de las muestras con las cuales se construye el sistema de ecuaciones
lineales que permite obtener los coeficientes del polinomio que seran utilizados para
la estimacién de la curva. Se calculan los valores medios de la senal en ventanas con

una longitud similar a la duracién de un complejo cardiaco.

Se toman ventanas de 100 muestras que es aproximadamente el promedio entre
pulsos cardiacos normales para calcular el punto medio. Se toman arreglos de 1000
muestras para obtener 10 puntos medios, de esta forma se tiene una ventana prin-
cipal.Cada ventana principal se ird desplazando para sustraer de la senal la linea de
base. En la Figura A.4 se muestran los resultados del procesamiento de la senal.

De esta forma se realiza el pre-procesamiento de de la senales de ECG para luego

comenzar con la deteccién de los ciclos QRS.
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