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Resumen

La presente tesis doctoral estudia las metodologias de anélisis de Alternancias de Onda
T (AOT) en la sefial electrocardiografica. Este fenomeno se ha desvelado en los altimos
afios como uno de los indices clinicos no invasivos méas prometedores para estratificar el
riesgo de arritmias malignas y muerte sibita cardiaca.

En primer lugar se realiza un esfuerzo de sistematizacion de los enfoques planteados por
los diversos autores. Se lleva a cabo una revisiéon pormenorizada de los métodos existentes,
planteando un marco de referencia unificado para el anélisis de AOT. A la luz de este
esquema generalizado se analizan los distintos métodos, clasificindolos en funcion de la
forma de calcular los estimadores y estadisticos de decisién. Se demuestra que algunos
métodos son equivalentes a pesar de que parten de planteamientos muy diferentes.

En esta tesis se utilizan herramientas de las teorias estadisticas de la detecciéon y la
estimacion para derivar y proponer nuevas técnicas de analisis de AOT. Se propone un
enfoque metodolégico basado en modelos. En particular, se derivan el estimador de mé-
xima verosimilitud (EMV), el test del cociente de verosimilitudes generalizado (TCVG)
y los detectores asintéticamente equivalentes de Wald y Rao para los diferentes modelos
considerados. En ellos, la senal alternante se caracteriza segiin un modelo lineal con para-
metros deterministas desconocidos. Se consideran modelos de ruido gaussiano, asi como
la familia de distribuciones gaussianas generalizadas. Por otro lado, segiin el grado de
estacionariedad y conocimiento a priori del ruido se definen tres tipos de modelos: esta-
cionarios, adaptativos y no estacionarios. Con la utilizacién de estos modelos se pretende
llevar a cabo una caracterizacion mas realista del problema, ya que el ruido real presente
en el ECG es leptocirtico y claramente no estacionario. Se han derivado las prestaciones
teoricas de los métodos (bien de forma exacta, bien de forma asintética) y su sensibilidad
ante los desajustes entre el modelo y la senal a analizar.

La validacién de los métodos se completa evaluando sus prestaciones ante senales con
AOT simuladas en condiciones realistas. Para ello se utilizan dos generadores de senal
ECG, cuya caracteristica comun es que el ruido presente en las sefiales simuladas es real,
bien procedente de una base de datos con registros de ruido fisioldgico, o bien de las propias
sefiales ECG sobre las que se simula la alternancia. Se comprueba que los detectores de
AOT que consiguen las mejores prestaciones son el TCVG laplaciano adaptativo, junto con
los detectores basados en modelos no estacionarios (tanto gaussianos como laplacianos).
Los resultados muestran igualmente que cualquiera de los tres métodos anteriores supera
con claridad las prestaciones de los métodos més ampliamente utilizados en la literatura.
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Como aplicacién clinica de las metodologias propuestas, se presenta un estudio en que
se analizan senales ECG registradas durante una intervencion de angioplastia coronaria
transluminal percutanea (PTCA). La isquemia controlada inducida durante la interven-
cion ofrece la oportunidad de caracterizar el fenomeno de las AOT producida durante los
primeros minutos de la isquemia aguda de miocardio. Utilizando una metodologia basada
en el modelo laplaciano adaptativo se estudia su prevalencia y magnitud en funcion de la
localizacion de la oclusion. Asimismo, se caracteriza la evolucion de la alternancia duran-
te los periodos de oclusion y reperfusion, se comprueba que la distribucién espacial por
derivaciones depende de la arteria ocluida y se estudian las diferencias en su distribucion
temporal dentro del complejo ST-T.



Abstract

This PhD thesis is focused on the methods for T wave alternans (TWA) analysis in
the ECG signal. In the last years, this phenomenon has revealed to be one of the most

promising clinical indexes to stratify the risk of malignant arrhythmias and sudden cardiac
death.

First of all, a systematization effort of the different approaches is performed. The exis-
tent methods are reviewed, and a generalized framework for TWA analysis is established.
In the light of this general scheme, the different methods are analysed, compared and
classified according to the way of computing the estimators and detection statistics. Equi-
valences have been shown between some of them, even though they departed from very
different theoretical approaches.

In this thesis, the tools provided by the statistical detection and estimation theories
are used to derive and propose new TWA analysis methods. In particular, the maximum
likelihood estimator (MLE), the generalized likelihood ratio test (GLRT) and the asymp-
totically equivalent Wald and Rao tests are derived for different models. In them, the
alternans signal is characterised according to a linear model with unknown deterministic
parameters. Gaussian distribution as well as the familiy of generalized Gaussian distri-
butions are considered for noise modelling. On the other hand, three types of models are
defined, according to the degree of prior knowledge and stationarity of the noise level:
stationary, adaptive and non-stationary models. The use of these models intends to per-
form a more realistic characterization of the problem, since real noise present in the ECG
is leptokurtic and non-stationary. The theoretical performance of the methods is then
derived (either on their exact form or asymptotically) and their sensitivity to modelling
misadjustments is assessed.

The methods validation is completed by evaluating their performance when facing
signals with simulated TWA in realistic conditions. Two ECG signal generators have been
designed, having in common that the noise in the simulated signal is real: it originates
either from a database with physiological noise recordings, or from the proper ECG signals
on which the TWA episodes are simulated. It is shown that the best performance is
achieved by TWA detectors based on the adaptive Laplacian model, as well as the non-
stationary models (either Gaussian or Laplacian). The results also show that these models
outperform clearly the currently used methods.

As a clinical application of the proposed methodologies, we present a study analysing
ECG signals recorded during balloon coronary angioplasty interventions. The controlled
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ischemia induced by the balloon inflation allows to characterise the TWA phenomenon
during the first minutes of acute myocardial ischemia. Using a Laplacian adaptive met-
hod, the prevalence and magnitude of TWA is studied. Moreover, the evolution of TWA
amplitude during the occlusion and reperfusion periods is characterized. The spatial lead
distribution is shown to depend on the ocluded artery, and differences in the temporal
distribution of TWA within the ST-T complex are studied.
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Capitulo 1

Introduccion.

1.1. Antecedentes y motivacion.

Las afecciones cardiovasculares son una de las principales causas de muerte en todo el
mundo, y en los paises industrializados constituyen la mayor causa de mortalidad, seguidas
muy de lejos por el cancer. Estadisticas recientes de la American Heart Association (Ame-
rican Heart Association 2001) hablan de 61 millones de personas con alguna enfermedad
cardiovascular en los EE.UU. Segun la misma fuente, estas enfermedades fueron respon-
sables de 960.000 muertes en 1999 (un 40 % del total), frente a 550.000 fallecimientos por
cancer, 98.000 por accidentes, 45.000 por enfermedad de Alzheimer o 15.000 por SIDA.
En Espana, segin los tltimos datos publicados por el Instituto Nacional de Estadisti-
ca (Instituto Nacional de Estadistica 2005)" un 34,1 % del total de defunciones se debi6
a enfermedades del sistema cardiovascular (125.000 muertes),? constituyendo el principal
grupo de causas de muerte.

Una buena parte de estas muertes se producen de manera repentina, al poco tiempo
de manifestarse los primeros sintomas, y estan relacionadas con arritmias ventriculares
malignas que conducen a un paro cardiaco. Este tipo de desenlaces se conocen como
muerte sibita cardiaca (MSC) (Bayés y Guindo 1989). Las cifras anteriores hablan por si
solas del gran impacto social y econémico de las enfermedades cardiovasculares y justifican
la preocupacion de las sociedades occidentales por reducir la incidencia de las mismas.
Por tanto, los avances que colaboren a una rapida deteccion y diagnoéstico de este tipo de
enfermedades tienen un extraordinario interés social y tecnolégico.

En un campo como éste, la colaboracién entre la medicina y la ingenieria biomédica
ha producido, en las tltimas décadas, excelentes resultados en distintos ambitos y apli-
caciones. De forma particular, el procesado de sefiales biomédicas (entre ellas, la senal
electrocardiografica) ha experimentado un progreso notable.

LEl estudio completo puede consultarse en linea desde el sitio web del Instituto Nacional de Estadistica,
en la direccién http://www.ine.es/inebase, dentro de la seccién de Salud.

2La misma fuente asigna a causas cardiovasculares un 33.4 % de las muertes sucedidas en la Comunidad
Auténoma de Aragén durante 2002.



2 Cap. 1. Introduccion.

En esta tesis se profundiza en el procesado de la senial electrocardiografica para obtener
uno de los indices clinicos para la estratificacién de riesgo de MSC que ha mostrado
resultados més prometedores en los tltimos anos: las alternancias de onda T.

1.1.1. Muerte subita cardiaca.

Aunque no existe una tnica definicién universalmente aceptada de la MSC, la Task
Force on Sudden Cardiac Death de la Sociedad FEuropea de Cardiologia la define como “una
muerte natural debida a causas cardiacas, precedida por la pérdida brusca de consciencia
dentro de la primera hora desde el inicio de los sintomas agudos; puede conocerse la
preezistencia de una cardiopatia de base, pero el tiempo y la forma de la muerte son
inesperados” (Priori et al. 2001). Se calcula que el 12 % de las defunciones que se producen
de forma natural son subitas, y que de éstas el 88% son de origen cardiaco (Marrugat
et al. 1999). En EE.UU. se producen més de 300.000 por afio, y en general la incidencia en
los paises desarrollados se sitta en torno a 1 MSC/1000 personas/afio (Priori et al. 2001),
si bien Espana presenta unas tasas algo menores (unas 9000 MSC al afio en pacientes
de 25 a 74 afios segiin (Marrugat et al. 1999))3. Se calcula asimismo que el 80 % de las
MSC se deben a causas coronarias (infarto de miocardio, isquemia, enfermedad coronaria)
que degradan la funciéon contractil del corazén y desembocan en arritmias ventriculares
malignas, y finalmente en la muerte.

Los tratamientos utilizados para prevenir la MSC son béasicamente la administracion
de farmacos antiarritmicos y la implantacién de un desfibrilador automético implantable
(DAI) (Zipes y Wellens 1998; Garcia et al. 2000a). Esta tltima es una técnica efectiva ya
que la fibrilacién ventricular es el desencadenante habitual en una gran parte de las MSC,
pero es invasiva (requiere una intervenciéon quirirgica y presenta riesgos anadidos) y de
elevado coste (de los resultados del estudio MADIT (Mushlin et al. 1998), se calcula que
hacen falta 100 DAT implantados para salvar 10 vidas, con un coste por vida salvada de
27000 $), por lo que no se justifica la implantacion generalizada de desfibriladores a todos
los pacientes que hayan padecido un infarto.

Un método efectivo para determinar el riesgo de sufrir arritmias malignas es el Estudio
Electrofisiologico (EEF), en el que mediante la estimulacion controlada del corazon, se
comprueba si se pueden inducir arritmias. La principal desventaja de esta prueba es que es
costosa, invasiva y entrana riesgos, por lo que no puede emplearse de manera generalizada.

Por tanto, parece clara la importancia y necesidad de establecer lineas de investigacion
para determinar los indicadores no invasivos que permitan estratificar a los pacientes se-
gin el riesgo de sufrir arritmias ventriculares malignas, para poder posteriormente aplicar
de forma selectiva pruebas diagnosticas invasivas (como el EEF), y en su caso, los trata-
mientos adecuados (como la implantacion de un desfibrilador). De este modo, es posible
ahorrar en riesgo y costes.

3Un dato aproximado de su incidencia en la Comunidad Auténoma de Aragén puede encontrarse en
el titular del Heraldo de Aragén, del 18 de marzo de 2000: “Mil aragoneses fallecen al ano por muerte
stbita cardiaca”, con el subtitulo: “Los médicos ven imprescindible disponer de desfibriladores”.
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Se han estudiado diversos indices no invasivos (la mayoria obtenidos de la senal electro-
cardiografica) para pronosticar el riesgo de arritmias. Entre ellos, la fraccion de eyeccion
del ventriculo izquierdo, la presencia de arritmias y frecuencia de latidos ventriculares
prematuros (PVC) en registros Holter, la presencia de potenciales tardios en el ECG
promediado de alta resolucion, la duracion del QRS, la dispersion del intervalo QT y pa-
rametros referidos a la variabilidad del ritmo cardiaco (Garcia et al. 2000a; Priori et al.
2001). El valor pronoéstico de estos indices ha sido evaluado en diferentes estudios, y en ge-
neral, tienen una alta sensibilidad y valor predictivo negativo, pero presentan el problema
de su baja especificidad y valor predictivo positivo (Ikeda et al. 2000b; Garcia et al. 2000a;
Priori et al. 2001). En los ultimos aflos han aparecido nuevos y prometedores indices de
riesgo basados en las Alternancias de Onda T (AOT), cuyo anélisis constituye el tema
central de esta tesis.

1.1.2. Enfermedad coronaria.

Uno de los principales problemas cardiovasculares se produce cuando las arterias coro-
narias, que son las que aportan oxigeno al misculo cardiaco para que éste pueda desarrollar
su actividad mecanica de bombeo, presentan estenosis, es decir, se estrechan u obstruyen
debido a acumulaciones de grasas, colesterol, etc. Se produce entonces una disminucion del
aporte de oxigeno en las células del corazén, que se conoce como isquemia de miocardio.
La isquemia produce alteraciones i6énicas a nivel celular, que se manifiestan en el electro-
cardiograma. Si la isquemia se produce de forma sostenida puede derivar en la muerte
de las células, origindndose una regiéon infartada incapaz de conducir el estimulo eléctrico
(infarto de miocardio). En los enfermos coronarios se producen, de forma reversible en
isquemia y permanente tras un infarto, cambios en la fisiologia de las células afectadas,
que degradan su funcién contractil y son fuentes de inestabilidades eléctricas que pueden
dar lugar a arritmias ventriculares, algunas de ellas letales. Segun el Instituto Nacional de
Estadistica, las enfermedades coronarias son la principal causa de muerte dentro del grupo
de enfermedades cardiovasculares con 39.400 fallecimientos en 2002 (10,7 % del total de
muertes)®. La forma més frecuente de fallecimiento en estos enfermos es la MSC, produ-
ciéndose ésta sin sintomas previos en el el 19-26 % de los casos (Marrugat et al. 1999).
Por tanto, los pacientes con enfermedad coronaria, y en particular los que han padecido
un infarto previo son el principal grupo de riesgo de MSC. De ahi el gran interés social y
tecnolégico que supone el diagnostico y seguimiento de estas enfermedades.

En los tdltimos afios, se ha comprobado que la presencia de AOT en pacientes post-
infarto es capaz de predecir los resultados del EEF (inducibilidad de arritmias malignas), y
es un buen predictor del riesgo de MSC, tanto individualmente como combinado con otros
indices (Ikeda et al. 2000b, 2002). Ademaés, se ha reportado la presencia de AOT durante
episodios de isquemia ambulatoria (Verrier et al. 1996a; Martinez et al. 2000b), angina

“En Aragén, las enfermedades coronarias fueron responsables de 1150 fallecimientos (un 8.85 %) du-
rante 2002.
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de Prinzmetal® (Kleinfeld y Rozanski 1977; Turitto y El-Sherif 1988), isquemia inducida
por el ejercicio (Konta et al. 1990; Tkeda et al. 2000a) e intervenciones de angioplastia®
coronaria (Gilchrist 1991; Nearing et al. 1994; Martinez et al. 2002).

Para facilitar la comprension de esta tesis, se explican a continuacién algunos conceptos
béasicos sobre la senal electrocardiografica y su origen, asi como sus caracteristicas mas
relevantes.

1.2. La senal electrocardiografica.

La sefial electrocardiografica o electrocardiograma (ECG) es una medida de la activi-
dad eléctrica del corazon registrada sobre la superficie del cuerpo. Se trata de una prueba
no invasiva y no traumatica para el paciente, y por su sencillez, bajo coste y gran utilidad,
es la exploracion més frecuente en el estudio y diagnostico de las patologias cardiacas.

Esta senal proporciona informacion de la actividad eléctrica del corazén y su estudio
permite el diagndstico de las principales enfermedades cardiacas. Los distintos tipos de
registros electrocardiogréaficos, como el ECG de 12 derivaciones, la prueba de esfuerzo,
o los registros Holter proporcionan informacién que se puede utilizar para determinar el
riesgo de arritmias ventriculares.

Varias patologias alteran la actividad eléctrica del corazén y causan cambios en el
ECG. Asi, algunas cardiopatias producen cambios en la masa muscular del miocardio,
modificando la morfologia del ECG (por ejemplo, la hipertrofia ventricular produce au-
mentos en las amplitudes de los complejos QRS); la muerte de tejido muscular del corazon
(infarto de miocardio) se refleja en cambios de morfologia de algunas de las ondas; el su-
ministro insuficiente de sangre al musculo cardiaco causa alteraciones en la repolarizacion
de las células cardiacas, lo que también se refleja en cambios caracteristicos en el ECG.

Debe indicarse también que el ECG es insensible a ciertas anomalias cardiacas, por
lo que un trazado normal no excluye la presencia de cardiopatias. Por otra parte, existen
cambios en el ECG que no son especificos de una determinada patologia.

La ingenieria biomédica se ocupa en este campo de desarrollar técnicas de adquisicion,
monitorizacion, procesado y anélisis de la senal ECG para proporcionar una herramienta
automaética de ayuda al diagnoéstico.

1.2.1. Origen: actividad eléctrica del corazdén.
Las células del corazéon, como las de cualquier otro miisculo, tienen la propiedad de

ser excitables eléctricamente, produciéndose un flujo de iones a través de su membrana
(despolarizacion), de forma que el potencial entre el interior y el exterior de la célula varia.

5Se debe a un vasoespasmo que no deja pasar la sangre por la arteria coronaria, y produce isquemia
en el miocardio.
8 Vid. infra Seccién 1.3.1.1.
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Esta variacion se conoce como potencial de acciéon. Cuando el tejido cardiaco es excitado
eléctricamente, se produce la contraccion del miisculo. Esta excitacién se propaga a las
células adyacentes, de forma que el impulso eléctrico se transmite por todo el érgano.
Las células permanecen un cierto tiempo despolarizadas hasta que de nuevo las corrientes
i6nicas a través de la membrana hacen volver al potencial de accién a su valor en reposo
(repolarizacion), con lo que la célula vuelve a su estado original. Desde que la célula
se despolariza hasta que puede volver a ser excitada por otro impulso eléctrico ha de
transcurrir un intervalo de tiempo denominado periodo refractario.

La particularidad del miisculo cardiaco estriba en su capacidad para generar el impulso
eléctrico que inicia la excitacion. Existen células en el corazén que tienen la propiedad
de la automaticidad, es decir, generan espontaneamente potenciales de acciéon que se
propagaran al resto de las células.

En una situaciéon normal, el ritmo cardiaco lo marca la automaticidad de las células
del nodo seno-auricular (SA) situado en la auricula derecha, en las cercanias de la vena
cava, como se aprecia en la Figura 1.1. La despolarizacion se transmite desde el nodo
seno-auricular hacia las auriculas, hasta que el impulso llega al nodo auriculo-ventricular
(AV) que es el paso conductor normal entre las auriculas y los ventriculos. Tras salir
del nodo AV, el impulso entra en el Haz de His, que a su vez se divide en las ramas
derecha, izquierda anterior e izquierda posterior, hasta llegar a través de la red de Purkinje
al misculo ventricular. Gracias al retardo que introduce el nodo AV, la contraccion del
corazén se produce en dos tiempos (primero las auriculas y después los ventriculos) dando
asi tiempo a que la sangre pase de las auriculas a los ventriculos y se puedan cerrar las
valvulas que los separan.

Ademés del ritmo sinusal, el corazén posee varios mecanismos de seguridad que se
ponen en funcionamiento e inician la despolarizacion si falla la automaticidad en el nodo
SA, o bien si la conduccion de la onda de despolarizacion se bloquea. Estos mecanismos
se inhiben cuando existe un ritmo sinusal normal ya que al tener un ritmo natural méas
lento, se reinicializan cuando les llega el impulso producido por el nodo SA. El marcapasos
normal del corazén estd en el nodo SA, y tiene una tasa natural de disparo de 70-80
latidos por minuto. Esta tasa es algo méas baja en el nodo AV (50-60 latidos por minuto),
y todavia mas baja en el sistema de conduccién ventricular (30-40 latidos por minuto).
Estos marcapasos inferiores s6lo acttian si transcurrido el tiempo correspondiente, no han
sido despolarizados por otro impulso eléctrico.

La propagacion de la activacion eléctrica genera dipolos eléctricos variables distribuidos
por el musculo cardiaco, de forma que la superposicién de todos ellos generard en la
superficie del cuerpo un campo eléctrico variable. La senal electrocardiografica mide la
evolucion temporal de la diferencia de potencial entre dos puntos de la superficie del
cuerpo (o entre un punto y una referencia). Bajo la hipotesis de que la distancia entre las
fuentes eléctricas y la superficie del cuerpo es mucho mayor que las distancias entre las
fuentes, podemos sumar todos los dipolos en un mismo punto. Segiin esta aproximacion, la
senal ECG obtenida serd una proyeccion del dipolo de corriente total en el eje que definen
los puntos de medida (Webster 1988, pp. 1024-1030). Las distintas posiciones en las que
se toman estas medidas se denominan derivaciones, y de ellas se hablara a continuacion.
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Rama izquierda

Red de Purkinje

Figura 1.1: Seccién del corazén que muestra el sistema de conducciéon del impulso eléctrico.

1.2.2. Derivaciones.

Los cardi6logos, a fin de unificar criterios, han estandarizado diferentes puntos de me-
dida de la sefial ECG. Se denomina derivacién a cada una de estas posiciones de medida,
y, por extension, a la senal ECG registrada en esos puntos mediante los electrodos corres-
pondientes (Webster 1992). En la practica clinica habitual se habla de 12 derivaciones
estandar. De ellas, 6 recogen proyecciones del vector cardiaco en el plano frontal, mien-
tras que las otras 6 representan la actividad eléctrica cardiaca en un plano transversal al
torso.

Las derivaciones frontales estan definidas a partir de los potenciales en la pierna de-
recha (RL), la pierna izquierda (LL), el brazo derecho (RA) y el brazo izquierdo (LA).
El punto RL sirve de referencia de voltaje para el amplificador, y combinando el resto de
potenciales se obtienen las derivaciones frontales como se describe en la Tabla 1.1. Estos
puntos forman el tridngulo conocido como tridngulo de Einthoven (Figura 1.2).

Las tres primeras derivaciones fueron propuestas a principios del siglo XX por Eint-
hoven, y se conocen con el nombre de derivaciones bipolares I, IT y I1I, ya que se calculan
directamente como la diferencia de potencial entre dos electrodos.

Las otras tres derivaciones frontales, denominadas derivaciones aumentadas (aVR,
aVL y aVF), fueron propuestas por Goldberger. Se calculan a partir de los mismos puntos
anteriores mediante una red de resistencias, de modo que se obtiene la diferencia entre un
punto del tridngulo de Einthoven y el valor medio del potencial de los otros dos (Tabla 1.1).

Las otras seis derivaciones normalizadas se denominan unipolares precordiales (V1,
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V2, V3, V4, V5 y V6). Fueron propuestas por Wilson y recogen la actividad cardiaca en
un plano transversal al torso. Se utilizan 6 electrodos méas colocados en los puntos (v; ;
i=1,.. ., 6) situados en un plano horizontal a la altura de los espacios intercostales 4° y 5°,
como se ve en la Figura 1.2. La referencia para estas derivaciones es un punto denominado
terminal central de Wilson y su potencial es el promedio de los potenciales en los puntos
RA, LA y LL. La sefial correspondiente a estas derivaciones es la diferencia de potencial
entre cada punto v; y el terminal central de Wilson (Tabla 1.1).

RA

Central
terminal

Figura 1.2: Posicion de los electrodos en el sistema de derivaciones estdndar, tanto para de-
rivaciones frontales (izquierda) como para derivaciones precordiales (derecha). Los electrodos
que forman el tridngulo de Einthoven (LL, RA y LA) se colocan en las extremidades, para
evitar ruidos y facilitar su colocacién. Las extremidades actian como sondas a los puntos
correspondientes del torso.

Ademas de las 12 derivaciones estandar, se emplean habitualmente otros sistemas,
como las derivaciones llamadas ortogonales o de Frank (X, Y, Z) que recogen la proyeccién
de la actividad cardiaca en tres ejes ortogonales (vid. Figura 1.3). Se calculan a partir de
una serie de electrodos en diferentes puntos del cuerpo (A, C, E, I, M, F, H) y una red de
resistencias que genera las derivaciones X, Y y Z (Tabla 1.1 y Figura 1.3). En ocasiones se
utilizan también derivaciones ortogonales sin corregir, obtenidas con electrodos situados
directamente sobre los ejes x, y, z.

Existen también matrices de transformacion, como la de Dower, que permiten obte-
ner, de forma aproximada, las derivaciones estandar a partir de las ortogonales, y vice-
versa (Dower et al. 1980; Edenbrandt y Pahlm 1988).

1.2.3. Descripcidén de la senal electrocardiografica.

1.2.3.1. Caracteristicas temporales.

Por estar asociada a la actividad eléctrica del misculo cardiaco, la sefial ECG presenta
un comportamiento repetitivo sincronizado con las ocurrencias de los latidos cardiacos,
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| Tipo de derivacion | Electrodos | Definicion |
I=LA-RA
Bipolares RL, LL, RA, LA | [I=LL-RA
III=LL-LA
aVR—=RA-0.5 (LA + LL)
Aumentadas RL, LL, RA, LA | aVL=LA-0.5 (LL + RA

)
aVF—LL-0.5 (LA + RA)

Vli=v;- (LA + RA+LL) /3
V2=v,- (LA + RA + LL) / 3
Unipolares V1, Vo, -+, Vg V3=v3- (LA +RA +LL) /3
Precordiales V4=vs- (LA + RA +LL) /3
V5=vs- (LA + RA + LL) /3
V6=vs- (LA + RA + LL) / 3
Ortogonales LE,C,A M,H F|X=0610A+0.171C-0.7811
o} Y =0.655F + 0.345 M - 1.000 H
de Frank 7Z =0.133 A 4+ 0.736 M-0.264 1 -

-03714E-0.231C

Tabla 1.1: Derivaciones normalizadas a partir de las posiciones de los electrodos.

que son a su vez efecto de la despolarizacién y repolarizacion de las células cardiacas.
En cada ciclo del ECG estan representadas las distintas fases del latido cardiaco. Las
ondas que aparecen en la sefial se denotan con una letra (P, Q, R, S, T). La Figura 1.4
muestra un latido tipico del ECG. Siguiendo un orden temporal, la primera desviacién que
se observa en la senal se denomina onda P, y representa la activacion (despolarizacion)
de las auriculas. El segmento plano que precede a esta onda P se denomina linea de
base o isopotencial, pues corresponde a la situacién en la que el corazoén est en reposo
(sin actividad eléctrica). Tras la onda P, se produce una serie de ondas por efecto de la
activacion de los ventriculos. A esta secuencia de desviaciones rapidas se la denomina
complejo QRS. La repolarizacion de las auriculas se produce también en ese intervalo de
tiempo, pero no se ve reflejada en el ECG pues la masa muscular ventricular es mucho més
grande que la de las auriculas, y predomina el efecto de la despolarizacion ventricular. Tras
el complejo QRS encontramos el denominado complejo ST-T, formado por el segmento
ST y la onda T, que representan la repolarizacion de los ventriculos. En ocasiones, aparece
también una onda posterior, denominada onda U, de escasa amplitud y origen incierto.

También son importantes para el diagnoéstico los intervalos temporales dentro de la
senal correspondiente a cada latido. Asi, el intervalo PR indica el tiempo de conduccion
auriculo-ventricular. El intervalo QT por su parte indica el tiempo transcurrido entre la
activacion de la primera célula del ventriculo hasta la desactivacion de la ltima (desde el
comienzo del QRS hasta el final de la onda T). También tiene su importancia el tiempo
total de despolarizacion ventricular, que viene dado en el ECG por la anchura del intervalo
QRS (desde el inicio de la onda Q hasta el final de la onda S). Existen ademéas otras
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Figura 1.3: Derivaciones ortogonales X, Y Z, junto a la red de resistencias necesarias para
su calculo. (Reproducido de (Webster 1988)).

Intervalo RR
2r 4
R
1.5F T
S |
é 1
Complejo
3 GRE®
= | 4
£ 0.5 Onda T
< Onda P Seo. ST
-
ol ./\_J |
Int. PR’
Q _-_— Int. QT
_05F ) o
Int. QRS
-
_q I I I I I I I I
0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Tiempo (ms)

Figura 1.4: Latido normal de la sefial ECG con las ondas e intervalos més significativos.
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medidas relativas a latidos consecutivos, como es el ritmo cardiaco, que se mide a través
del intervalo RR (distancia entre las ondas R de dos latidos consecutivos). En la Tabla 1.2
se presentan los valores tipicos de amplitud (voltaje) de las ondas y la duracion de algunos
intervalos (Cromwell et al. 1980; Cohen 1986).

Onda P 0.25 mV

Onda Q 25% onda R
Amplitud | Onda R 1.60 mV

Onda T 0.1-0.5 mV

Intervalo PR 0.12-0.20 s
Intervalo QT 0.35-0.44 s
Segmento ST | 0.05-0.15 s
Duraciéon | Onda P 0.11s
Complejo QRS | 0.06-0.1 s
Intervalo RR 0.6-1.0 s

Tabla 1.2: Amplitudes de ondas y duracién de los intervalos del ECG. (Reproducido de
(Cromwell et al. 1980)).

1.2.3.2. Caracteristicas frecuenciales.

En (Thakor et al. 1984) puede encontrarse un estudio de las componentes espectrales
de la senal ECG en el que se analizan las componentes frecuenciales de cada onda. En
la Figura 1.5 se presentan los resultados obtenidos. Como puede apreciarse en ella, las
componentes significativas del ECG se sitian en una banda entre 0.05 y 40 Hz. Las
mayores frecuencias corresponden al complejo QRS, mientras que las ondas P y T tienen
componentes frecuenciales méas bajas por debajo del los 10 Hz.

1.2.4. Patologias asociadas con el ECG.

Son diversas las patologias que se manifiestan en la sefial ECG (Webster 1992; Bayés
1992). A continuacién se describe el efecto en el ECG de algunas patologias comunes de
especial interés para esta tesis.

= Arritmias. Consisten en irregularidades del ritmo cardiaco, debidas a cambios en
la inicializacion del impulso del nodo sinusal, o a problemas del sistema de con-
duccién entre las auriculas y los ventriculos (con posibles ondas de recirculacion o
reentradas). En la secciéon 1.2.1 se ha explicado el mecanismo de automaticidad de
las células cardiacas. Un latido disparado por uno de los marcapasos secundarios
debido a un fallo del nodo SA o a un problema de conducciéon, se denomina latido
de escape. Si el marcapasos inferior se dispara prematuramente debido a un incre-
mento en su tasa de automaticidad, el latido se llama latido ectdpico. Su presencia
se manifiesta en cambios del ritmo cardiaco y la morfologia de la senal ECG.
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Figura 1.5: Espectro del ECG y sus componentes. (Reproducido de (Thakor et al. 1984)).

Las arritmias mas clasicas son la taquicardia y la bradicardia auriculares, que pre-
sentan un ECG de forma normal, pero con un ritmo cardiaco superior a 100 latidos
por minuto o inferior a 60 latidos por minuto, respectivamente.

Otro tipo clésico de arritmias es la arritmia ventricular, que genera contracciones
ventriculares prematuras (PVC) o extrasistoles. Estos son latidos prematuros que
se originan en el ventriculo. Normalmente, no son conducidos hacia las auriculas, y
no descargan el nédulo sinusal. Suelen ir seguidos de pausas compensadoras, razén
por la que el siguiente latido aparece aproximadamente en la misma posicion que si
no hubiese intervenido un latido prematuro.

La taquicardia ventricular (VT) puede originarse bien por ectopia o por reentrada.
Es una situacién que pone en peligro la vida del paciente. Se origina cuando un foco
generador de estimulos, situado en los ventriculos, emite estimulos de activacion a
frecuencia elevada, originando extrasistoles ventriculares sucesivos en el ECG. Como
el proceso de despolarizacion de los ventriculos sigue vias anémalas, el complejo QRS
aparece ensanchado y con morfologia anormal.

Todas las arritmias anteriores tienen en comin la contraccién sincrénica de todas
las fibras musculares de las auriculas o de los ventriculos, aunque con diferente
velocidad. Cuando las fibras musculares se contraen independientemente y de forma
asincrona, se tiene la fibrilacion ventricular (VF). El estado de fibrilacion ventricular
es de emergencia para el paciente que suele perder la conciencia, y si no se corrige
inmediatamente conduce a la muerte.

Isquemia e infarto de miocardio. Se da cuando el flujo de sangre a una region del
misculo cardiaco se reduce o se interrumpe. Las células de esta regién son danadas
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y pueden llegar a morir en ocasiones. El impulso eléctrico, cuando llega a estas
regiones, necesita seguir otras vias de propagacion alternativas, ya que estas células
quedan inactivas. Su efecto sobre el ECG no es univoco, ya que depende del grado
de disfuncién y de la localizacion de las células daniadas. Cuando las células no han
muerto, sino que quedan parcialmente dafiadas (isquemia), se suele reflejar en una
elevacion o depresion anormal del segmento ST debido a una repolarizaciéon més
rapida de dichas células. La presencia de ondas @ de duracion superior a 40 ms. y
de amplitud mayor de 0,2 mV sugieren infarto de miocardio.

1.2.5. Tipos de ruido e interferencias presentes en el ECG.

En la adquisicion de la senal ECG es imposible aislar completamente el sistema, estu-
diado (el cardiovascular, en este caso) de otros sistemas adyacentes, tanto fisiologicos como
electronicos. Por ser una sefial biomédica de baja amplitud (del orden del milivoltio), un
problema inevitable en el registro de la senal ECG es la presencia de sefiales indeseadas
superpuestas a la sefial de interés. Estas sefiales pueden tener un origen fisioloégico, am-
biental o ser debidas al equipo de adquisicion y registro. A continuacién se describen las
fuentes de ruidos e interferencias mas habituales.

= Ruido de origen fisioldgico.

e Actividad muscular. Junto a la actividad eléctrica del corazon, en el ECG
se registra también la actividad de los misculos més cercanos a los electrodos.
A la actividad eléctrica de los misculos en general se la conoce como elec-
tromiograma (EMG). La senal EMG tiene una amplitud del orden del ECG,
pero se extiende en frecuencias hasta los 500 Hz. Se puede reducir su efecto
tratando de tener al paciente inmovil durante el registro (lo que no es siempre
posible, como en los registros Holter o las pruebas de esfuerzo), y colocando
los electrodos lejos de las zonas de mayor actividad muscular.

e Movimiento de los electrodos. Cuando se produce un movimiento del pa-
ciente, debido a la interfaz piel-electrodo, aparecen dos tipos de variaciones:

o Variaciones lentas: llamadas también wvariaciones de la linea de base. Se
deben fundamentalmente a la respiracion del paciente.

o Variaciones rapidas: llamadas artefactos de movimientos, producidos por
el movimiento brusco de los electrodos. Se pueden suavizar sus efectos
reduciendo la impedancia de la piel y utilizando electrodos de puncién o
electrodos de Ag-AgCL.

= Interferencias de origen externo.
e Interferencia inducida por la red eléctrica. Debido a la presencia de

dispositivos de instrumentacion cercanos al paciente que estan conectados a la
red eléctrica, se introducen interferencias inducidas en la senal ECG.
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e Interferencias radioeléctricas. Producidas por equipos habituales en en-
tornos hospitalarios, como bisturisbisturies eléctricos. Al ser interferencias de
alta frecuencia, se eliminan mediante un adecuado filtrado en el sistema de
adquisicion.

= Ruidos propios del equipo de medida.

Estos ruidos tienen su origen en el propio sistema de adquisicién. Normalmente, se
pueden eliminar con un buen disefio del equipo de medida.

La presencia de ruidos e interferencias en el ECG obligan a considerar técnicas para su
cancelaciéon o que, al menos, permitan atenuar su efecto sobre la informacioén de interés.
Por otro lado, dado que ésta no se presenta habitualmente de forma directa sobre la
senal, es importante que las técnicas de procesado de senal utilizadas en la extraccion de
la informacion relevante sean también robustas ante situaciones de ruido e interferencias.

1.2.6. Adquisicién de la senal ECG.

La actividad eléctrica del corazén humano puede detectarse en la superficie del cuerpo
y, aunque es pequeiia (del orden del milivoltio), puede registrarse. Para ello es necesario
un sistema de adquisicién o electrocardidgrafo. Su funcion es obtener la senal eléctrica,
amplificarla y rechazar los artefactos y ruidos ambientales o biolégicos sefialados en la
seccion 1.2.5, para registrarla. Tradicionalmente, la sefial ECG se ha registrado y se sigue
registrando sobre papel. Pero con el desarrollo de los ordenadores y los sistemas digitales,
es cada vez mas frecuente registrar la senal digitalmente, lo que permite su posterior
analisis utilizando técnicas de tratamiento digital de la senal.

El registro digital se puede modelar como un proceso de muestreo de la senal analégica
a intervalos uniformes, y la cuantificacion de las muestras para permitir su almacenamiento
o transmisién en forma digital. Las frecuencias de muestreo utilizadas oscilan entre 200 Hz
y 5000 Hz. Como se ha senialado en la seccion 1.2.3.2; esta tasa de muestreo es suficiente
para representar las componentes significativas del ECG, e incluso introduce redundancia.
Las frecuencias de muestreo més bajas se suelen utilizar en sefiales de larga duracién,
mientras que las frecuencias de muestreo mayores de 1 kHz se emplean en lo que se llama
electrocardiografia de alta resolucion (Berbari y Lander 1992). En lo que a la cuantificacion
de las sefiales se refiere, el nimero de bits utilizado no esta estandarizado, y encontramos
equipos y bases de datos que cuantifican los datos con un nimero de bits que oscila entre
10 y 16 bits. La cuantificacion conlleva una pérdida de informacién, apareciendo el llamado
ruido de cuantificacién, que es tanto menor cuantos mas bits se utilicen para representar
las muestras.
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1.2.7. Registros ECG ambulatorios de larga duracién: registros
Holter.

El sistema Holter es un sistema de registro portatil de la sefial ECG que permite
duraciones de grabacién de hasta 24 y 48 horas, durante las cuales el paciente realiza una
actividad normal, favoreciendo asi la aparicion de episodios arritmicos esporadicos.

Los registros Holter, también llammados ambulatorios, permiten observar la reacciéon del
paciente ante los distintos estados de estrés que se le pueden presentar a lo largo de todo un
dia. El sistema tradicional almacena la senial analégicamente en una cinta magnetofénica
(generalmente solo dos derivaciones). Sin embargo, los equipos ambulatorios modernos
adquieren la sefial en forma digital, y es comin registrar las tres derivaciones ortogonales.

Este tipo de senales son de gran interés para los objetivos de esta tesis, y se caracterizan
por su duraciéon, que es mucho mayor que la de los registros habituales, y la cantidad de
ruido que contienen debido a su caracter ambulatorio.

1.3. Alternancias de onda T en el ECG.

La alternancia de onda T (AOT) también conocida como alternancia de la repola-
rizacioén, es un fenémeno detectable en el ECG y que se define como una fluctuacién
consistente latido a latido de la amplitud, duracién o morfologia de la repolarizacion (seg-
mento ST y onda T) con periodicidad de dos latidos (Verrier et al. 1996b; Adam et al.
1984; Smith et al. 1988). En la Figura 1.6 puede apreciarse un ejemplo de AOT visible
durante una intervencién de angioplastia coronaria. Se trata de dos derivaciones simul-
taneas de un mismo registro. En el trazado superior se aprecia una alternancia de baja
amplitud, mientras que en la grafica inferior tenemos un caso de alternancia claramente
visible.

N

Figura 1.6: Ejemplo de ECG con alternancia de onda T.

Las primeros casos de AOT fueron documentados ya en los albores del siglo XX (Hering
1909; Lewis 1910). En las décadas siguientes se reportaron algunos casos (Hamburger
et al. 1936; Kalter y Schwartz 1948; Schwartz y Malliani 1975; Kleinfeld y Rozanski
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1977; Navarro-Lopez et al. 1978) que mantuvieron el interés por este fenémeno, si bien
fue generalmente considerado como un hallazgo infrecuente, sin incidencia en el dia a
dia de la practica clinica. En 1981, Adam y sus colaboradores fueron capaces de medir
alternancias no visibles (del orden de microvoltios) con la ayuda de un ordenador (Adam
et al. 1981), y desde entonces el anélisis digital del ECG ha mostrado que estas sutiles
alternancias invisibles al ojo clinico son mucho més comunes que las AOT visibles.

En los ultimos afios, varios estudios han permitido reconocer la presencia de AOT co-
mo un indicador de inestabilidad eléctrica durante estimulacion controlada (pacing) (Ro-
senbaum et al. 1994), pruebas de esfuerzo (Estes IIT et al. 1997; Hohnloser et al. 1998;
Klingenheben et al. 2000), pruebas de estrés farmacologico (Coch et al. 1998), interven-
ciones de angioplastia coronaria (Nearing et al. 1994) o registros ambulatorios (Verrier
et al. 1996a) asociadas a un amplio espectro de condiciones patologicas como el sindro-
me de QT largo (Zareba et al. 1994), isquemia de miocardio (Verrier et al. 1996a; Ikeda
et al. 2000a), angina de Prinzmetal (Turitto y El-Sherif 1988), infarto de miocardio (ITkeda
et al. 2000b; Verrier et al. 2003), cardiomiopatia dilatada (Adachi et al. 1999) y algunas
otras cardiopatias (Smith et al. 1988). También se han encontrado AOT en sujetos sanos,
siempre asociadas a ritmos cardiacos elevados (Caref et al. 1997; Weber et al. 2003; Kop
et al. 2004).

Algunos trabajos realizados en la tltima década han relacionado directamente la pre-
sencia de alternancias de onda T con el riesgo de padecer arritmias ventriculares malignas,
lo que permite considerar las AOT como un indice muy prometedor para estratificar a
los pacientes segin su riesgo de muerte siubita cardiaca, por si mismo (Rosenbaum et al.
1994; Estes III et al. 1997; Armoundas et al. 1998a,b; Adachi et al. 1999; Gold et al. 2000)
o combinado con otros indices (Ikeda et al. 2000b). De ahi la importancia de disponer de
métodos sensibles y robustos para detectar alternancias de onda T.

En las dos ultimas décadas se han propuesto diversas metodologias para detectar AOT
en el ECG. Los métodos més conocidos y extendidos son el Método Espectral (Smith et al.
1988; Rosenbaum et al. 1994), y el Método de la Demodulacion Compleja (Nearing et al.
1991). Ambos estan basados en la utilizacion de filtros lineales para analizar espectralmen-
te la sefial. Otras propuestas posteriores han tenido una aplicaciéon més limitada (Laguna
et al. 1996; Burattini et al. 1999; Martinez et al. 2000a; Strumillo y Ruta 2002; Srikanth
et al. 2002a,b; Nearing y Verrier 2002). Entre las propuestas recientes, destaca el Método
de la Media Movil Modificada (Nearing y Verrier 2002), que se basa en un analisis mediante
filtros no lineales y ha sido empleado recientemente en algunos estudios clinicos (Nearing
y Verrier 2003a; Verrier et al. 2003).

En las referencias citadas, los métodos se describen como una concatenacion de proce-
dimientos, con una serie de parametros y reglas heuristicas seleccionados ad hoc a partir
de la experiencia de los autores. Este hecho, junto con la diversidad de las estrategias
utilizadas dificulta enormemente la comparacién de los métodos.
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1.3.1. Alternancias de onda T e isquemia de miocardio.

La presencia de AOT durante episodios de isquemia ambulatoria, angina de Prinz-
metal, intervenciones de angioplastia coronaria y en pacientes post-infarto se reporta en
gran nimero de estudios, p. €j. (Kleinfeld y Rozanski 1977; Verrier et al. 1996a; Smith
et al. 1988; Konta et al. 1990; Tkeda et al. 2000a,b, 2002). Se asocia generalmente a los
pacientes en que pueden inducirse arritmias malignas, por lo que se considera como un
predictor del riesgo.

1.3.1.1. Angioplastia coronaria transluminal percutéanea.

La angioplastia coronaria transluminal percutédnea (PTCA) o angioplastia de globo es
una técnica médica utilizada como alternativa al puente coronario (by-pass) en el trata-
miento de la estenosis (Webster 1988). Consiste en introducir por via femoral un globo
en el interior de la arteria coronaria ocluida mediante el uso de un catéter. El globo se
sittia en la proximidad de la regién de la arteria ocluida, y se infla durante unos instantes
para abrir la oclusion. Una vez desinflado, se restablece o mejora la circulacion arterial.
En la Figura 1.7 puede verse un esquema de la etapa de inflado en el procedimiento de
angioplastia. Durante el tiempo de inflado se produce la oclusion total de una arteria
coronaria y determinadas regiones cardiacas quedan privadas de flujo sanguineo, de modo
que se induce temporalmente una situacién de isquemia total. En ese intervalo, se tiene
un excelente modelo para estudiar los estados iniciales de la isquemia aguda de miocardio,
ya que se somete al misculo cardiaco a condiciones similares, con la ventaja de que se
conoce el intervalo y el lugar de la oclusion.

En la literatura médica existen referencias a episodios de AOT en intervenciones de
PTCA (Joyal et al. 1984; Shah y Subramanyan 1995; Kwan et al. 1999), asi como en
estudios experimentales de oclusion coronaria en animales (Cinca et al. 1980; Hashimoto
et al. 1983; Nearing et al. 1991).

En esta tesis se van a analizar sefiales ECG de alta resolucién registradas durante
PTCA, correspondientes al proyecto multicéntrico internacional “STAFF III” coordinado
por el Dr. Galen Wagner del Duke University Medical Center (North Carolina, USA).
Dichas senales fueron obtenidas sobre pacientes a los que se les practicé una PTCA en el
Charleston Area Medical Center (West Virginia, USA) y constituyen una base de datos
pionera en su campo, debido a la duracién de las oclusiones con una media de 5 minutos.

1.3.2. Mecanismos electrofisiologicos.

Hasta el momento no existe un acuerdo unanime en cuanto a los mecanismos elec-
trofisiologicos causantes de las AOT. En la literatura pueden encontrarse dos hipdtesis
predominantes (Pastore et al. 1999; Narayan y Smith 2000). Segiin la primera, la dis-
persion intrinseca de la refractariedad puede causar que las células del miocardio con
tiempos de recuperaciéon mas largos no consigan despolarizarse completamente y se pro-
duzcan cambios en la morfologia de su potencial de accién en uno de cada dos latidos. El
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Se coloca el catéter con el globo en la obstruccién
de la coronaria

Se infla el globo

i g(mﬁk— :

Se retira el catéter dejando la arteria abierta

Figura 1.7: Imagen longitudinal de una arteria coronaria mostrando el modo en que se abre
la obstruccién durante una angioplastia.

segundo mecanismo afirma que se puede producir una conduccién 2:1 debida a condiciones
de heterogeneidad del tejido cardiaco. En cualquiera de las dos hipdtesis, la dispersion
espacial resultante en la repolarizacion ventricular facilita la creacién de barreras en la
propagacion del impulso eléctrico y el fraccionamiento de los frentes de onda, aumentando
la predisposicion a la reentrada y a la generacién de arritmias ventriculares.

Varios estudios experimentales realizados sobre células individuales o corazones in
vivo o in vitro de animales, en condiciones normales (Pastore et al. 1999; Hirayama et al.
1993), isquémicas (Cinca et al. 1980), o en condiciones similares a las que se producen
en el sindrome de QT largo (Shimizu y Antzelevitch 1999), sugieren que las alternancias
en el ECG de superficie son un reflejo de las alternancias eléctricas a nivel de la célula
individual.

A pesar de las evidencias de la asociacion existente entre la AOT con el riesgo de
desarrollo de arritmias ventriculares y muerte sibita cardiaca, no esta claro si existe una
relacion causa-efecto con el mecanismo subyacente de las arritmias ventriculares o ambas
son dos manifestaciones causadas por una misma anomalia electrofisiologica.
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1.4. Objetivos y alcance de la tesis.

Esta tesis doctoral se centra en el tratamiento digital de la senial ECG para la deteccién
y estimacién de AOT en el ECG. Los objetivos principales perseguidos por la presente
tesis son los de estudiar las caracteristicas del problema planteado, asi como proponer,
justificar y validar metodologias robustas de anélisis de AOT. Adicionalmente, se pretende
aplicar las metodologias propuestas para caracterizar las alternancias de onda T asociadas
con la isquemia aguda de miocardio, y estudiar las relaciones espaciales y temporales entre
ambos fendémenos.

Para ello, se ha llevado a cabo una revision de los diferentes enfoques metodolégicos
publicados en la literatura. Se ha propuesto un esquema general que sirve como marco de
referencia para la clasificacion y estudio de los distintos métodos de analisis. Este marco de
referencia unificado permite establecer claros paralelismos entre los métodos publicados.

A continuacién se ha abordado el analisis de AOT desde las teorias estadisticas de
la estimacion y de la deteccién (van Trees 1968; Scharf 1991; Kay 1993, 1998). Estas
ofrecen herramientas y resultados itiles para derivar metodologias 6ptimas de deteccion
y estimacion a partir de un modelo de la senal observada. La hipotesis de partida es
que un modelado adecuado de la senal ECG y de la AOT junto con la aplicacion de las
herramientas que proporciona la teoria de la deteccion y de la estimacion permitird obtener
métodos de andlisis que mejoren las prestaciones de los métodos cldsicos.

Se han propuesto y estudiado distintos modelos de senal para el ECG con AOT, y se
han derivado los detectores y estimadores adaptados a los mismos (en particular, detec-
tores basados en tests del cociente de verosimilitudes generalizado (generalized likelihood
ratio test) y estimadores de méaxima verosimilitud (Kay 1993, 1998)). Se ha hecho un
especial énfasis en el modelado del ruido. Mientras que los métodos clasicos asumen im-
plicitamente una distribucién de ruido gaussiana y estacionaria, se han estudiado modelos
de ruidos no gaussianos y no estacionarios, mas acordes con las caracteristicas del ruido
presente en la sefial ECG.

La inexistencia de bases de datos de ECG con anotaciones de AOT nos ha llevado a
recurrir a estudios de simulacion para evaluar las prestaciones de los métodos de analisis.
Gracias a la simulacidén, es posible estudiar la sensibilidad y especificidad en deteccion y
la precision en estimacion de las diferentes técnicas para distintos niveles de alternancia y
ruido. Para conseguir simulaciones més realistas, se han generado senales ruidosas a partir
de registros de ruido fisiologico (artefactos de movimiento y actividad muscular). También
se han simulado alternancias sobre ECG reales procedentes de registros ambulatorios.

Ademas de abordar el disefio y evaluacion de detectores, en esta tesis se han aplicado
las metodologias seleccionadas a sefiales ECG registradas durante episodios isquémicos.
Este estudio ha permitido: 1) comprobar el funcionamiento del algoritmo seleccionado
en condiciones reales, 2) caracterizar las AOT en el miocardio isquémico y 3) mejorar
el conocimiento de las relaciones espacio-temporales entre la cardiopatia isquémica y el
fenémeno de las AOT.
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Se analizan para este fin senales ECG de alta resolucién registradas durante interven-
ciones de angioplastia coronaria (PTCA). Estas sefiales son muy apropiadas para nuestro
proposito puesto que se conoce la duracion real de la isquemia (desde el inicio de la oclu-
sion, y no unicamente desde su manifestacion en el ECG) y también cuél de las arterias
coronarias principales fue ocluida: la descendente anterior izquierda (LAD), la arteria
coronaria derecha (RCA) o la arteria circunfleja izquierda (LCX). Por tanto, se puede
realizar, ademés del anéalisis temporal (estudiando la evolucion de la alternancia durante
la oclusién), un estudio espacial de la relacién entre las caracteristicas espaciales de la
AOT y la zona del miocardio afectada por la isquemia. Estas caracteristicas espaciales
se pueden extraer analizando la distribucion de las AOT en las distintas derivaciones, asi
como la distribucion de la forma de onda alternante dentro del complejo ST-T. La aplica-
cion del detector de AOT permitird asimismo estudiar la prevalencia de las alternancias
en este tipo de registros, compardndola con otros trabajos aparecidos en la bibliografia
donde se informa de la presencia de AOT en registros de PTCA.

El entorno de trabajo ha sido fundamentalmente Matlab, donde se han programado
las técnicas de procesado necesarias para realizar la presente tesis. En menor medida, se
han programado en C rutinas con elevado coste computacional.

1.5. Organizaciéon de la memoria.

A continuacién se describe brevemente el contenido de los capitulos restantes de la
tesis:

= Capitulo 2: En este capitulo se propone un esquema unificado para el estudio y
clasificacién de los métodos de anélisis de AOT. A la luz de este marco de referen-
cia, se revisan, comparan y discuten los principios metodologicos de los diferentes
esquemas de anéalisis de AOT publicados en la literatura. El contenido del mismo
ha originado un articulo de revision en la revista IEEE Transactions on Biomedical
Engineering (Martinez y Olmos 2005).

= Capitulos 3 y 4: En estos capitulos se plantea el problema del anélisis de AOT
bajo la optica de la teoria estadistica de la deteccidon. Se proponen una serie de
modelos de senal, variando los grados de libertad de la sefial alternante asi como la
distribucién, correlacion y estacionariedad del ruido. Para cada uno de los modelos
considerados, se deriva el test del cociente de verosimilitudes generalizado (TCVG)
y el estimador de maxima verosimilitud de la alternancia (EMV) y se estudian
sus prestaciones tedricas. También se derivan los tests correspondientes de Wald y
Rao, que son aproximaciones asintoticamente equivalentes al TCVG. Cuando las
prestaciones no pueden obtenerse en forma analitica, se recurre a las propiedades
asintéticas del TCVG y el EMV para obtener sus prestaciones asintéticas y se em-
plean simulaciones de Monte Carlo para estimar las prestaciones exactas.
El Capitulo 3 se limita a modelos gaussianos, obteniéndose estimadores y detectores
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basados en operadores lineales. En el Capitulo 4, los modelos se extienden a dis-
tribuciones gaussianas generalizadas, haciendo especial hincapié en la distribucién
laplaciana. Algunos de los métodos novedosos propuestos en este capitulo han sido
presentados en (Martinez y Olmos 2002, 2003).

Capitulo 5: Los métodos de andlisis derivados en los capitulos previos se basan
en un modelo de senal, y las prestaciones tedricas son validas en tanto en cuanto
la senal se ajuste al modelo correspondiente. Para evaluar las prestaciones de los
meétodos, es preciso validar los modelos comparando los métodos de ellos derivados
en las condiciones de ruido existentes en senales ECG reales. Para ello, se han
diseniado dos simuladores de seniales ECG que combinan un perfecto control de los
parametros de la senal alternante simulada con el realismo del ECG y el ruido
utilizados en la simulacién. Para ello se han empleado registros de ruido fisiol6gico
y seniales ECG reales. La descripciéon de los los simuladores y algunos resultados
preliminares pueden encontrase en diversas contribuciones a congresos (Martinez
et al. 2000a,b; Martinez y Olmos 2002, 2003).

Capitulo 6: En él se presenta un estudio clinico en pacientes sometidos a una
PTCA. Se utiliza una metodologia basada en un modelo de senal laplaciano y adap-
tativo para estudiar las caracteristicas de las AOT debidas a la isquemia aguda
inducida durante la PTCA. La caracterizacién incluye estudios sobre la prevalencia
y la amplitud de este fendmeno en funcion de la arteria incluida, la evolucion de la
alternancia durante el tiempo de la oclusién coronaria y tras el final de la misma,
asi como el andlisis de la forma de onda alternante y la distribuciéon de la ampli-
tud de AOT en las distintas derivaciones segtn la localizacién de la oclusiéon. Este
estudio se encuentra en la fecha de presentacion de esta tesis en el proceso de re-
visién editorial para su publicaciéon en la revista IEEE Transactions on Biomedical
FEngineering (Martinez et al. 2005).

Capitulo 7: Finalmente, en este capitulo se recopilan las conclusiones, aportaciones
y lineas de extension futura del trabajo realizado en esta tesis.



Capitulo 2

Revision metodolbgica del analisis de
alternancias de onda T.

2.1. Analisis de Alternancias de Onda T.

En las dos ultimas décadas, desde que Adam et al. midieron con la ayuda de un orde-
nador alternancias del nivel de microvoltios en el ECG (Adam et al. 1981, 1982, 1984), se
han propuesto en la literatura diversos métodos para detectar y estimar automaticamente
este fenomeno (Smith et al. 1988; Rosenbaum et al. 1994; Nearing et al. 1991; Nearing
y Verrier 1993; Burattini et al. 1997; Burattini 1998; Burattini et al. 1999; Laguna et al.
1996; Martinez et al. 2000a; Strumillo y Ruta 2002; Srikanth et al. 2002a,b; Nearing y
Verrier 2002). El desarrollo de estos métodos ha permitido el analisis de AOT hasta en-
tonces “invisibles” en diversas situaciones clinicas y experimentales, y arrojar algo de luz
en el conocimiento de los mecanismos electrofisiologicos que regulan la presencia de este
fenémeno y su relacion con la arritmogenicidad maligna.

La comparacién de los métodos se ve dificultada por la diversidad de los planteamientos
en que se sustentan. Ademaés, los métodos de analisis de alternancias se describen en
la literatura como una sucesion de procedimientos (filtros, transformaciones, reglas de
decision...) aplicados a la sefial ECG. El funcionamiento de tales procedimientos esta
determinado por una serie de parametros de disefio y reglas heuristicas, generalmente
seleccionados ad hoc a partir de la experiencia del investigador y el conocimiento previo
del problema. Por tanto, las diferencias observadas al comparar las prestaciones obtenidas
en un conjunto de senales pueden tener su causa en la superioridad de un planteamiento
metodoldgico respecto a otro, en la adecuada selecciéon de los parametros de analisis o en
una combinacién de ambas. Asi, podemos decir que no basta con la simple comparacién
de las prestaciones obtenidas en un conjunto de senales para evaluar y comparar distintos
métodos.

En consecuencia, se hace patente la necesidad de un esfuerzo de sistematizaciéon me-
todolégica. Contar con un esquema unificado valido para todos los métodos existentes
y suficientemente abierto como para acoger otros posibles planteamientos nos permitira
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caracterizar adecuadamente y comparar las etapas que constituyen cada método, asi co-
mo explicar las diferencias observadas en las prestaciones de los mismos. Las conclusiones
pueden aportar una valiosa y so6lida informacion para la seleccion de parametros y el
disefio de futuros algoritmos.

No nos consta que este esfuerzo de generalizacion haya sido realizado hasta el momento.
Si bien se han publicado amplios trabajos de revision sobre los mecanismos electrofisio-
logicos de la AOT (Euler 1999; Walker y Rosenbaum 2003) y sus implicaciones clinicas
(Verrier et al. 1996b; Locati et al. 1998; Takagi y Yoshikawa 2003; Pham et al. 2003), no
sucede lo mismo desde el punto de vista del procesado de sefial. Sélo en (Verrier et al.
1996b) y (Locati et al. 1998) se revisan brevemente los métodos publicados hasta esas
fechas. En todo caso, la discusiéon sobre las prestaciones de los mismos esta fundamenta-
da tnicamente en los resultados clinicos documentados en otras publicaciones, realizados
con sefiales de diferentes caracteristicas adquiridas en condiciones heterogéneas. En otros
trabajos, como (Rosenbaum et al. 1995; Burattini et al. 1997; Martinez et al. 2000a), se
lleva a cabo una comparaciéon directa de diferentes métodos sobre el mismo conjunto de
datos, reales o simulados, aunque sin considerar el problema de la selecciéon de parametros
(vid. infra Seccion 2.2.12).

El proposito de este capitulo es proporcionar una revision metodologica de los distin-
tos planteamientos utilizados hasta la fecha para el anélisis de AOT. En la Seccion 2.2
se presenta, desde una perspectiva histérica, el panorama de los métodos de analisis de
AOT junto con una breve descripciéon de los mismos. También se resumen las conclu-
siones de algunas referencias en las que se recogen y comparan diferentes metodologias.
En la Seccion 2.3 se establece un marco de referencia unificado para estudiar, interpretar
y comparar las diferentes metodologias. La Seccion 2.4 se dedica a revisar, comparar y
discutir las diversas realizaciones de cada una de las etapas de la estructura general pro-
puesta. En la Seccion 2.5 se realizan algunas consideraciones sobre evaluacién de métodos.
Finalmente, se ofrecen en la Seccidon 2.6 las conclusiones del capitulo.

2.2. Meétodos de analisis de AOT.

A continuacion se presentan, ordenados cronologicamente, los diferentes planteamien-
tos que hasta la fecha se han propuesto para el andlisis de AOT.

2.2.1. Meétodo espectral sobre la energia de la onda T (ME-E).

Los primeros estudios cuantitativos que relacionaron las AOT con la inestabilidad
eléctrica del miocardio fueron publicados por Adam et al. en 1981-1984 (Adam et al.
1981, 1982, 1984). El método se fundamenta en la observacién de que las alternancias
producen una fluctuacion de frecuencia 0.5 ciclos por latido (cpl) en la energia de la onda
T medida latido a latido. En los citados trabajos la magnitud de AOT se mide a partir
del periodograma de la serie formada por la energia de la onda T en cada latido. El
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periodograma se evaliia en 0.5 cpl y se substrae de él una estimacion del ruido de fondo
obtenida del propio periodograma.

2.2.2. Método espectral (ME).

El ME fue propuesto en 1988 por Smith et al. (Smith et al. 1988) como una versiéon méas
elaborada del método de Adam. En ella, se alinean los latidos del ECG digitalizado y se
estima el espectro de las series latido a latido correspondientes a cada una de las muestras
de la repolarizacion calculando su espectrograma. El fundamento del método es similar al
de Adam: las alternancias han de aparecer en el espectro de las series latido a latido como
un pico significativo en f = 0,5 ¢pl (vid. Figura 2.1). Para decidir la presencia de AOT en la
sefial se compara la suma de las componentes alternantes (a 0,5 cpl) en todas las muestras
de la repolarizacion con una estimaciéon del nivel de ruido en el espectro. En 1994, el
mismo grupo present6 una version ligeramente modificada (Rosenbaum et al. 1994). Desde
entonces, el ME ha sido utilizado ampliamente en investigaciones clinicas (Hohnloser et al.
1998; Adachi et al. 1999; Gold et al. 2000; Klingenheben et al. 2000; Ikeda et al. 2002).
Este método estd incluido en equipos comerciales como el CH2000® y el Heartwave®
(Cambridge Heart Inc, Bedford, MA).

Electrocardiogram
Alternans
= v
F T-wave spectrum Noise
I\A"/fvr\wf“-/\’\ ey p( =
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Frequency (cycles/beat)

Figura 2.1: Ejemplo de andlisis espectral realizado con L =128 latidos consecutivos de un
ECG con presencia de AOT. Reproducido de (Rosenbaum et al. 1994).

2.2.3. Método de la demodulacién compleja (MDC).

El MDC fue presentado a principios de los 90 por Nearing et al. (Nearing et al. 1991)
como una alternativa al ME que permitiera el seguimiento dindmico de las AOT. En (Nea-
ring y Verrier 1993) se proporciona una descripcion méas detallada del mismo. En este mé-
todo los latidos también son alineados. En cada serie de muestras latido a latido, la AOT
se modela como una senal sinusoidal de frecuencia 0,5 cpl y amplitud variante (Figura 2.2).
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El método propone estimar la amplitud de AOT y seguir sus fluctuaciones demodulando la
componente de cada serie latido a latido a la frecuencia alternante (0,5 ¢pl). Este método
ha sido utilizado en varios estudios clinicos, especialmente para estudiar AOT producidas
durante isquemia de miocardio (Nearing et al. 1994; Verrier et al. 1996a).

Figura 2.2: Modelo de alternancias de onda T asumido en el MDC. Reproducido de (Nearing
y Verrier 1993).

2.2.4. Método de la correlacion (MC).

Este método fue propuesto en 1997 por Burattini y sus colaboradores (Burattini et al.
1997; Burattini 1998; Burattini et al. 1999). La metodologia del MC presenta dos claras
diferencias con los métodos ME y MDC: por una parte, el complejo ST-T se analiza
conjuntamente, reduciendo toda la informacion de cada repolarizacion cardiaca a un tinico
coeficiente de correlacion cruzada con una forma de onda patron. Por otro lado, la tnica
serie de coeficientes latido a latido resultante se analiza en el dominio temporal. Las
oscilaciones alternativas de la correlaciéon cruzada en torno a 1 anuncian la presencia de
AOT (Figura 2.3). La amplitud de la oscilacion indica la magnitud de la alternancia.
El MC ha sido empleado para estudiar AOT en enfermos coronarios y pacientes con el
sindrome de QT largo (Burattini et al. 1998Db).

2.2.5. Meétodos basados en la transformada de Karhunen-Loéve
(ME-KL, MDC-KL).

La transformada de Karhunen-Loéve (KL) ha sido utilizada como paso previo al ana-
lisis de AOT en algunas de las metodologias presentadas en la literatural. El motivo de

LEs la solucién al problema de minimizar el error cuadratico medio entre una sefial y una combinacién
lineal de rango reducido de funciones base ortonormales (Karhunen 1947; Loeve 1945). La base ortonormal
Optima de rango P para un conjunto de sefiales estd formada por los P autovectores de su matriz de
covarianzas asociados con los P autovalores mayores.
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Figura 2.3: Oscilaciones en la serie de correlaciones cruzadas en presencia de AOT. Repro-
ducido de (Burattini 1998).

su utilizacion es la conocida capacidad de la transformada de KL para lograr la méxima
compactacion de la energia en unos pocos coeficientes (Therrien 1992). En la primera
de las propuestas (Laguna et al. 1996), cada complejo ST-T queda representado por los
primeros cuatro coeficientes de su transformada de KL. A continuacién, cada serie latido
a latido de coeficientes de KL se analiza espectralmente utilizando un periodograma. Por
tanto, se trata de un método espectral aplicado sobre la transformada de KL truncada
de los complejos ST-T (ME-KL). Este método fue probado en registros ambulatorios de
pacientes isquémicos (Laguna et al. 1996). La transformada de KL también fue utilizada
en uno de los trabajos preliminares de esta tesis (Martinez et al. 2000a), si bien se propo-

ne analizar las series de coeficientes resultantes por medio de la demodulacién compleja
(MDC-KL).

2.2.6. Método del filtrado de Capon (MFC).

Este método fue propuesto también en (Martinez et al. 2000a) como una variante del
MDC. En el MDC se emplea un filtro paso-bajo disenado a priori para separar la compo-
nente alternante demodulada de otras componentes no deseadas. En el MFC propusimos
sustituir este filtro invariante por el filtro de Capon (Stoica y Moses 1997). Se trata del
filtro FIR que, preservando la componente alternante, minimiza la potencia de senial a su
salida. El filtro de Capon es dependiente de los datos y se obtiene a partir de la funcién
de autocorrelaciéon de los mismos.

2.2.7. Método de los mapas de Poincaré (MMP).

Los mapas de Poincaré son una herramienta para el anélisis de sistemas dinamicos que
muestran periodicidades. En 2002, Strumillo y Ruta propusieron un método de anélisis
de AOT basado en esta técnica (Strumillo y Ruta 2002). Para cada muestra del complejo
ST-T, se obtiene un mapa de Poincaré representando pares consecutivos de diferencias
latido a latido en el espacio de fases. La distribucién de puntos del mapa de Poincaré de
un ECG normal viene dada por una agrupacion como la mostrada en la Figura 2.4(a),
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mientras que la presencia de AOT se identifica cuando el mapa de Poincaré muestra dos

agrupaciones o clusters de puntos (Figura 2.4(b)). Su magnitud se mide como la distancia
entre los centroides de ambos grupos.
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Figura 2.4: Mapas de Poincaré en series latido a latido procedentes de una sefial ECG (a)
sin actividad alternante (una sola agrupacién de puntos) y (b) con presencia de AOT (dos
grupos de puntos). Reproducido de (Strumillo y Ruta 2002).

2.2.8. Método de la transformada de periodicidad (MTP).

Srikanth et al. (Srikanth et al. 2002a) propusieron en 2002 un nuevo método de de-
teccion de AOT basado en la Transformada de Periodicidad (Sethares y Staley 1999).
La técnica reduce el ECG a series latido a latido de algunas caracteristicas de la onda T
como la amplitud, area o varianza. En cada serie, se estima la magnitud de la alternancia

como la energia de la proyeccion ortogonal de la serie en el subespacio de secuencias con
periodicidad de dos latidos.

2.2.9. Método de los tests estadisticos (MTE).

Los mismos autores presentaron, también en 2002, un planteamiento alternativo ba-
sado en tres tests estadisticos (Srikanth et al. 2002b): los tests de la ¢ de Student para
muestras independientes y pareadas, aplicados para estudiar si hay diferencias entre las

caracteristicas de la onda T entre latidos pares e impares, asi como el test de periodicidad
de Rayleigh.
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2.2.10. Método de la media mévil modificada (MMM).

En 2002, el método de la media mévil modificada fue propuesto por los autores del
MDC como una estrategia de anélisis més robusta (Nearing y Verrier 2002). El an4lisis,
que se realiza en el dominio temporal, consiste en estimar de forma continua el latido
promedio de los latidos pares y de los latidos impares. Para ello se emplea un filtro de media
moévil recursivo, donde se aplica una no-linealidad que limita el valor absoluto maximo
de la innovacién en cada nuevo latido. Desde su publicaciéon, se ha utilizado para evaluar
el riesgo en pacientes post-infarto de miocardio (Verrier et al. 2003) y en pacientes con
desfibriladores/cardioversores automaticos implantables (Kop et al. 2004). Este método
estd implementado en el equipo comercial CASE®-8000 (GE Medical Systems, Milwaukee,
WI).

2.2.11. Otras propuestas.

Ademés de los métodos que se acaban de describir, Nearing y Verrier mencionan
en (Verrier et al. 1996b; Nearing et al. 1996) la estimacion por substraccion, la estimacion
de minimos cuadrados y la estimacion espectral paramétrica (AR y ARMA) como posibles
técnicas de anélisis de AOT. Sin embargo, su implementacién no ha sido documentada.

2.2.12. Estudios previos de revisién y comparacion de métodos.

En la literatura clinica y técnica sobre AOT se encuentran pocos trabajos en los que
se comparen, siquiera de forma teorica, los distintos métodos propuestos. A continuacion
se resumen los resultados y discusiones de algunos de estos trabajos en los que se realiza
una revision y/o comparacion de las metodologias de anélisis de AOT.

En (Verrier et al. 1996b) los autores dividen las técnicas de andlisis de AOT en dos
grandes grupos: las basadas en la transformada discreta de Fourier (TDF), donde se in-
cluye el ME y las técnicas denominadas dindmicas, que son “adecuadas para medidas tran-
sitorias en registros ambulatorios”. Entre éstas se incluye béasicamente el método MDC,
aunque también se citan otras posibilidades como la estimaciéon por substraccion, la es-
timaciéon minimos cuadrados, o las estimaciones AR y ARMA. Verrier et al. destacan la
tolerancia de los métodos dindmicos ante la no estacionariedad de los datos, en contras-
te con el método espectral, que presupone estacionariedad en fragmentos de 128 latidos
consecutivos.

En (Locati et al. 1998) se describen brevemente los métodos ME, MDC y MC, y se
realiza una revision de resultados clinicos publicados utilizando cada uno de esos méto-
dos. Los autores de este trabajo de revision subrayan la capacidad del MC para evaluar
episodios transitorios, incluso con un nimero pequeno de latidos.

Rosenbaum et al. dieron a conocer (Rosenbaum et al. 1995) un estudio en el que se
compararon los métodos MDC y ME aplicados sobre senales grabadas durante pruebas
electrofisiologicas (pacing). Se estudio la capacidad de discriminar pacientes con alto riesgo
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de MSC. Los resultados més relevantes se resumen en: a) Hay una alta correlacion entre
la magnitud de las AOT medidas con ambos métodos para amplitudes de alternancia
mayores de 5 pV, b) Aplicando un umbral de 2 yV para considerar la presencia de
AOT, el ME mostr6 una especificidad mas alta que el método MDC y ¢) Se mostrd
mediante un estudio de simulacién que la pobre especificidad del MDC era debida a la
mala discriminacion entre las alternancias de baja amplitud y el ruido. En definitiva, las
conclusiones apuntan hacia las ventajas del ME para distinguir las alternancias del ruido.

Burattini et al. compararon el MC y el ME en senales simuladas (Burattini et al. 1997).
Para ello generaron secuencias de 128 ondas T consecutivas cuya amplitud variaba latido
a latido para simular alternancias. Se introdujeron también desalineamientos en las ondas
T y la modulacién de su amplitud por una senal sinusoidal para simular el efecto de la
respiracion. Las conclusiones del estudio pueden resumirse en: a) El MC puede detectar
alternancias de tan s6lo 7 latidos, mientras que la capacidad de deteccion del ME se
degrada cuando los episodios duran menos de 128 latidos; b) el MC es mas robusto ante
desalineamientos que el ME y ¢) el ME se comporta mejor que el MC ante la presencia de
otras componentes en la serie, como por ejemplo la modulacién de amplitud introducida
por efecto de la respiracion.

Finalmente, en uno de los trabajos preliminares de esta tesis (Martinez et al. 2000a)
comparamos las prestaciones de los métodos MDC, MC y algunas variantes del primero
(los métodos MC y MDC-KL) mediante un estudio de simulacion. Se utilizaron sefia-
les simuladas a partir de un latido real repetido al cual se anadieron distintos tipos de
ruido (fisiolégico registrado y simulado) y alternancias simuladas sumando y restando al-
ternativamente al complejo ST-T una forma de onda (ventana de Hanning, rectangular,
bifsica...) con una amplitud modulada por la forma del episodio a simular. Se aplicé el
mismo preprocesado a todos los métodos, evaluandose la sensibilidad y el valor predictivo
positivo en la detecciéon y el error en la estimacion de la amplitud. De los resultados se
concluydé que el comportamiento del método MDC supera claramente al del MC en to-
dos los casos estudiados. Por otro lado, las variantes estudiadas del MDC (MDC-KL y
MFC) no introducian mejoras significativas a pesar del importante aumento en la com-
plejidad. Asimismo, se comprobé cualitativamente la capacidad de los distintos métodos
(incluyendo en este caso al ME) para reconstruir la forma de onda alternante.

Sin embargo, en todos los trabajos citados en esta secciéon sigue quedando en el aire
la cuestion de si las diferencias observadas responden a cuestiones metodologicas o a la
eleccion de los pardmetros de disefio en cada implementacion.

2.3. Esquema general.

A la vista de los métodos propuestos en la literatura podemos definir un esquema
general para las metodologias de anélisis de AOT. Los sistemas de anélisis de alternancias
de onda T constan de tres bloques o etapas: preprocesado, reduccién de datos y anélisis
de alternancias propiamente dicho. Esta ultima etapa puede descomponerse a su vez en



2.3 Esquema general. 29

las subetapas de deteccion y de estimacion. Esta estructura puede verse reflejada en el
diagrama de bloques de la Figura 2.5. La entrada al sistema es una sehal ECG digitalizada,
mientras que las posibles salidas son la decision sobre la presencia (hipotesis ;) o ausencia
(hipotesis Ho) de AOT, la amplitud de AOT V; y la forma de onda alternante @[]
calculadas en un entorno del latido I-ésimo. A continuacion se describe la funcién de cada
etapa.

Ho/Ha
ECG X | Reducciéon | Y | Andlisis |V
Preprocesado de datos | de AOT |g[n]

Figura 2.5: Esquema general de un sistema de analisis de AOT. X = {z;[n]}: matriz de
segmentos del ECG preprocesados, Y = {y;[p]}: matriz de coeficientes de dimensionalidad
reducida. Ho/H1: decision sobre la ausencia/presencia de alternancias. V;: Amplitud de AOT.
ay[n]: forma de onda alternante.

2.3.1. Preprocesado.

Esta etapa tiene como objetivo acondicionar la senal ECG adquirida para facilitar el
posterior analisis de AOT. Por ser la alternancia un fenémeno asociado a la repolarizacion
cardiaca (complejo ST-T) y que se produce latido a latido, es preciso definir un proceso de
segmentacion y alineamiento de los mismos?. Por tanto, la detecciéon de QRS y la segmen-
tacion de complejos ST-T son tareas necesarias. La sefial también puede ser filtrada en esta
etapa para mejorar su calidad. La salida de la etapa de preprocesado es una matriz N x M
de segmentos del ECG filtrados X = [Xq, ..., Xa—1], donde x; = [2;[0] ... ;[N — 1]]" es
el intervalo de repolarizacion del latido i-ésimo (complejo ST-T) después del preprocesado,
N es el nimero de muestras seleccionadas y M es el ntimero total de latidos. Las filas de
X son series latido a latido con la misma latencia dentro del intervalo de repolarizacion.
El niimero de muestras N de cada segmento x;[n] depende de la frecuencia de muestreo,
el ritmo cardiaco y el criterio utilizado para segmentar.

2.3.2. Reducciéon de datos.

El proposito de esta etapa es reducir el volumen de datos a procesar manteniendo
la informacién de AOT presente en X. Esto puede hacerse eliminando las redundancias
presentes en la sefial. Notese que la sefial de interés es la posible forma de onda alternante
en x;, y que ésta estd concentrada en las bajas frecuencias (segin (Nearing et al. 1996),
entre los 0.3 Hz y los 15 Hz). En esta etapa, se aplica una transformacion de reduccion de

2Este proceso es también comun en otras aplicaciones biomédicas como el anéalisis de potenciales
tardios en el ECG.
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datos y; = f (x;) a cada segmento x;, donde y; = [y;[0], ..., w;[P —1]]" es el vector P x 1
formado por los coeficientes transformados (P < N) del segmento i-ésimo. La salida de
esta etapa es la matriz P x M de coeficientes Y = [yo, ..., Yar_1]. En algunos de los

métodos, no se lleva a cabo ninguna reduccion de datos (Y = X).

2.3.3. AnaAlisis de AOT.

En la ultima etapa se analiza la matriz de coeficientes transformados Y para detectar
la presencia de alternancias y estimar su amplitud. Por tanto, podemos distinguir las
subetapas de deteccion y estimacion (Figura. 2.6).

~ Deteccién de AOT
Estadistico | #[P]| Estadistico |Z: |Decision| #:/H,
en cada serie global j

 Estimacién de AOT
v N
i U v
Amplitud alternante | ¥ [p] Amplitud global Vi
en cada serie |
. S afn]
. Forma de ondade AOT . -

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Figura 2.6: Diagrama de bloques de la etapa de analisis de AOT (la notacién se explica en
el texto).

Debido a la naturaleza transitoria y no estacionaria de las AOT, los procesos de de-
teccion y estimacion han de involucrar un nimero limitado de latidos adyacentes. Asi,
podemos hablar de una ventana de anéalisis que debe ser desplazada para cubrir los M
latidos de la sefial completa. Denotaremos por L la duracién (en latidos) de la ventana de
anélisis y por D el desplazamiento (en latidos) de la ventana entre dos pasos consecutivos.
Eso significa que se calcula un valor del estadistico de deteccion y de la estimacion por
cada D latidos. El andlisis puede realizarse por bloques sin solapamiento (D = L) o con
solapamiento (D < L), cuyo caso extremo es tener una ventana de andlisis deslizante
latido a latido (D =1).

2.3.3.1. Deteccion de AOT.

Para decidir entre las hipotesis H; y Ho se calcula un estadistico de deteccion global Z;
situando la ventana de anélisis en el latido [-ésimo. El valor de Z; cuantifica la importancia
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de la componente alternante en el entorno del latido [-ésimo. A continuacion se aplica una
regla de decision, que consiste en comparar Z; con un umbral yz(1), fijo o variable.

Hi
Z 2 v7(1). (2.1)
Ho

Cuando P > 1, el procedimiento se realiza habitualmente en dos fases: en primer lugar,
se calculan P estadisticos individuales z[p], p =0, ..., P — 1, donde cada uno cuantifica
la alternancia en una fila de la matriz Y. A continuacion se calcula el estadistico global
7, a partir de los estadisticos individuales z[p] (como el valor RMS, promedio, valor
méximo. . . ).

2.3.3.2. Estimacion de AOT.

En primer lugar se estima la amplitud alternante en cada serie latido a latido de
coeficientes transformados. Denotaremos por 7;[p] la amplitud de alternancia estimada en
la serie latido a latido del coeficiente p-ésimo, con la ventana de andlisis situada en el
latido I-ésimo. La magnitud global de la alternancia V; (en unidades de voltaje) se calcula
como una funcion de los valores {7;[p]}. Algunos métodos de analisis de AOT permiten
también la estimacién de la forma de onda alternante (a; = [@;[0], ..., @[N — 1]]7) que,
ademés de indicar la magnitud de la magnitud de la alternancia, describe también cémo
se distribuye ésta durante la repolarizacién ventricular.

Debe notarse en este punto que algunos autores definen la amplitud de alternancias co-
mo la diferencia entre un latido alternante y el centro de la fluctuacion (p.ej. (Rosenbaum
et al. 1994, 1996)), mientras que otros la definen como la diferencia entre dos latidos con-
secutivos, que es exactamente el doble (p.ej. (Nearing et al. 1991; Burattini et al. 1999)).
En esta tesis emplearemos esta ultima definicién, que proporciona una medida méas con-
forme a la realidad del fenémeno, ya que el latido promedio entre los latidos alternantes
carece de significado fisiologico.

2.4. Revision metodologica.

En esta seccion se revisan, comparan y discuten las distintas metodologias publicadas
en la literatura para el anélisis de AOT, a la luz del marco de referencia unificado descrito
en la seccion anterior (Figura 2.5). Se omiten en esta seccion los detalles de implementacion
no relevantes para la discusién y la comparaciéon de los métodos. El lector puede encontrar
més informacion sobre ellos en las Tablas 2.1-2.3, asi como en la bibliografia citada en
este capitulo. La terminologia y la notaciéon empleadas por los autores de cada método se
han adaptado a las utilizadas en la Seccién 2.3 con el fin de uniformizarlas y facilitar la
comparacion de los métodos. En los casos en que la identificacién con la notacion original
no es inmediata, se explica brevemente la relaciéon entre ambas.
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2.4.1. Preprocesado.

En la Figura 2.7 se muestra un esquema general de la etapa de preprocesado. La
Tabla 2.1 resume sinopticamente los detalles méas relevantes de las diferentes implementa-
ciones de la etapa de procesado en la literatura. Algunos autores no proporcionan detalles
de esta etapa (Strumillo y Ruta 2002; Srikanth et al. 2002a,b; Nearing y Verrier 2002),
probablemente porque las tareas llevadas a cabo en la misma no son especificas del ana-
lisis de AOT. De hecho, el disefio de esta etapa puede estar determinado por los equipos
disponibles y las circunstancias de adquisiciéon (ambulatoria, prueba de esfuerzo, duran-
te estimulacion...) y por tanto, no puede considerarse como parte de ningiin método en
particular. Las especificaciones que debe cumplir esta etapa de preprocesado también de-
penden, en parte de la metodologia posterior. Asi, los requerimientos de esta etapa (p. €j.
eliminacion de ruido, deteccion de latidos anémalos...) pueden incrementarse o relajarse
segiin la robustez de las etapas posteriores.

ECG | Filtrado
lineal

linea de base matriz de segmentos
T
qrs; |

L Xs N
Cancelacion Segmentacién Filtrado

Deteccion | Arsq
QRS

Figura 2.7: Esquema general del preprocesado. X* = {z{[n]}: matriz de repolarizacion.
X = {z;[n]}: matriz de repolarizacion filtrada. qrs;: punto fiducial del complejo QRS del
latido i-ésimo.

Senal ECG digitalizada. Los potenciales eléctricos cardiacos medidos en la superficie
del cuerpo se convierten en senales digitales. Las caracteristicas del equipo de adquisicion
(frecuencia de muestreo, resolucion en amplitud, respuesta frecuencial...) fijan un limite
en la calidad de la senal, influyendo en las prestaciones del analisis.

Las frecuencias de muestreo F; empleadas en la literatura oscilan entre los 250 y los
1000 Hz (Tabla 2.1). Se sabe que cualquier frecuencia de muestreo en ese rango preserva
las componentes relevantes del ECG (Thakor et al. 1984). En (Burattini et al. 1998a),
se comparan las estimaciones de amplitud de AOT (medidas con el MC) en sefiales re-
muestreadas con distintas tasas de muestreo. Los autores concluyeron que la estimacion es
esencialmente idéntica para frecuencias en el rango 250-1000 Hz, observandose solo ligeras
diferencias al comparar con sefiales muestreadas a 100 Hz.

La resolucién en amplitud limita la precision de las medidas de alternancia. Desde el
punto de vista metodologico, la falta de resolucién puede caracterizarse como un ruido de
cuantificacién aditivo. Los actuales conversores analogico-digital de 12 y 16 bits permiten
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‘ Método ‘ Fs (Hz) | Filtrado lineal | Eliminacién linea de base | Deteccién de QRS Eliminacién de latidos
ME-E 360 0.125-68 Hz N.E. N.E. N.E.
ME (1) 1000 DC-360 Hz interpolacién filtro adaptado eliminacién de anémalos
ME (2) 500 0.01-100 Hz N.E. N.E. sustitucion de ectopicos
MDC 500 DC-50Hz filtro FIR N.E. eliminacion de prematuros
MC 1000 DC-60 Hz splines cubicas derivada eliminacién RR inestable
ME-KL 250 No splines cubicas Aristotle no
MDC-KL 250 No splines cubicas Aristotle no
MFC 250 No splines cubicas Aristotle no
MMP 500 notch 50 Hz si (N.E.) transf. wavelet sustitucion de anémalos
MTP 250 N.E.
MTE 250 N.E.
MMM 500 DC-50 Hz splines cubicas | N.E. eliminacién de anémalos
Meétodo Ventana de segmentacién Alineamiento ‘ Filtrado de matriz de segmentos
ME-E ST-T (variable) n.e. No
ME (1) QRS (150 ms) y ST-T (225 ms) QRS No
ME (2) QRS, ST y T (fija) QRS No
MDC ST-T (230 ms) QRS paso-alto (0.2-0.5 cpl) por filas
MC ST-T (ajustada al RR) ST-T banda eliminada (0.1-0.35 cpl) por filas
ME-KL ST-T (N.E.) QRS No
MDC-KL ST-T (300 ms) QRS No
MFC ST-T (300 ms) QRS No
MMP ST-T (ajustada al RR) QRS No
MTP ST-T (N.E.) N.E. No
MTE ST-T (N.E.) N.E. No
MMM ST-T (N.E.) N.E. No

N.E.: no especificado en los trabajos que describen el método. Los datos de las filas ME (1) y ME (2) se
refieren a las implementaciones descritas en (Smith et al. 1988) y (Rosenbaum et al. 1994)

respectivamente.
Tabla 2.1: Tabla sindptica de las implementaciones de la etapa de preprocesado.

resoluciones desde 0.6 uV a 2.4 uV (para un rango dindmico tipico de 5 mV) muy por
debajo de otras fuentes de ruido en las condiciones de adquisicién méas comunes.

Nearing et al. cuantificaron las respuestas frecuenciales de diferentes equipos de registro
de ECG ambulatorios (Nearing et al. 1996), concluyendo que los equipos Holter analégicos
de amplitud modulada (AM) introducen una distorsion dependiente del ritmo cardiaco
en la medida de la alternancia. Esta distorsion se debe fundamentalmente al rizado en
su respuesta a las bajas frecuencias. Por otra parte, los equipos de registro analégicos de
frecuencia modulada (FM) o los digitales muestran una distorsion minima para ritmos
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cardiacos entre los 60 y los 200 latidos por minuto. Los autores de este estudio recomiendan
como minimo una respuesta paso-banda entre los 0.05 Hz y los 50 Hz para monitorizacién
ambulatoria de AOT.

El anélisis fiable de AOT en condiciones como la prueba de esfuerzo requiere la uti-
lizacion de técnicas de adquisicion més sensibles (como el uso de electrodos especiales
multicontacto o la adquisiciéon de medidas independientes para compensar la respiracion
y los movimientos corporales), tal como se discute en (Rosenbaum et al. 1996).

Filtrado lineal. Se emplean filtros lineales paso-bajo para eliminar el ruido y otras com-
ponentes fuera de la banda de interés. Las frecuencias de corte utilizadas en las referencias
oscilan entre los 50 y los 360 Hz (Tabla 2.1). Desde el punto de vista de preservacion de
la informacién de interés podrian haberse empleado filtros méas restrictivos ya que el es-
pectro de AOT esta concentrado en la banda de frecuencias 0.3-15 Hz (Nearing et al.
1996). Sin embargo, los complejos QRS perderian sus componentes de alta frecuencia, lo
que podria degradar la deteccion de QRS y el alineamiento de los latidos. Ademés, el
QRS ensanchado por efecto del filtro podria invadir el complejo ST-T adyacente. Algunas
referencias (Nearing y Verrier 1993; Strumillo y Ruta 2002) emplean también filtros de
banda eliminada o notch para cancelar las interferencias de la red eléctrica (50/60 Hz).

Cancelacion de variaciones de linea de base. El contenido frecuencial de las fluc-
tuaciones de la linea de base del ECG puede solaparse con el de las AOT (Thakor et al.
1984). Estas fluctuaciones se manifiestan como ruido de gran amplitud en las series la-
tido a latido, y pueden degradar las prestaciones del analisis, p.ej. enmascarando AOT
de baja amplitud o generando falsas detecciones. Es conveniente, por tanto, la cancela-
cién de estas fluctuaciones en la etapa de preprocesado. En la literatura sobre AOT se
han utilizado métodos basados tanto en filtrado lineal (Nearing y Verrier 1993) como en
interpolacion (Martinez et al. 2000a; Burattini et al. 1999; Laguna et al. 1996).

Si se utilizan filtros lineales para cancelar la linea de base, ha de tenerse un especial
cuidado para evitar que el filtro paso alto atente la componente alternante cuando el
ritmo cardiaco sea lento, ya que la frecuencia fundamental de la alternancia se encuentra
a la mitad de la frecuencia cardiaca.

Deteccion de QRS y segmentacion. La deteccion de QRS es un tema estudiado
extensamente en el procesado de seflal ECG (K6hler et al. 2002). En las referencias sobre
AOT se utilizan para esta tarea diversas técnicas bien conocidas (ver Tabla 2.1). Para
el analisis de AOT es fundamental, ademés de unas buenas prestaciones de deteccion,
que los detectores de QRS sean estables en la determinacion del punto fiducial en los
diferentes latidos. De lo contrario, la inestabilidad o jitter de deteccion se traducird en un
desalineamiento de los complejos ST-T en la matriz X. Narayan y sus colaboradores estu-
diaron el efecto del desalineamiento producido por distintas estrategias de determinacion
del punto fiducial (Narayan y Smith 1999b). Los resultados indican que las prestaciones
del ME son mejores cuando se alinea maximizando la correlaciéon cruzada del complejo
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QRS con un complejo QRS patron que utilizando otras técnicas basadas en cruces de un
umbral o localizacion de picos del QRS.

En (Burattini 1998) se realiza un alineamiento posterior de los complejos ST-T, maxi-
mizando su correlacién cruzada con un complejo ST-T patron. Si bien es cierto que esta
estrategia reduce el efecto del jitter de deteccion, también atenta las AOT ya que tanto
los complejos pares como los impares son alineados respecto a un mismo patréon. Este
extremo fue verificado por Narayan et al. (Narayan y Smith 1999b) para el ME.

En la literatura encontramos criterios diversos para definir los segmentos de interés
dentro del ciclo cardiaco. En la mayoria de los trabajos se selecciona el complejo ST-T con
una ventana relativa a la posicion del QRS, con localizaciéon y duracion fijas (Smith et al.
1988; Rosenbaum et al. 1994; Nearing et al. 1991; Nearing y Verrier 1993) o bien determi-
nadas en funcion del intervalo RR (Burattini 1998; Burattini et al. 1999; Strumillo y Ruta
2002). En algunas referencias se analizan el segmento ST y la onda T separadamente (Ro-
senbaum et al. 1994) o se llega a incluir en el complejo QRS (Smith et al. 1988; Rosenbaum
et al. 1994). En cualquier caso, se acaba mapeando el ECG original en una matriz de seg-
mentos alineados N x M X® = [x§ ... x3,_,], donde x¢ = [25[0] ... zf[N — 1]]” es el
segmento de interés del latido i-ésimo.

En la mayoria de los métodos se rechazan los latidos o fragmentos de senal que no
son adecuados para el posterior analisis. Los criterios de rechazo incluyen a los latidos
prematuros y ectopicos, asi como tramos con RR inestable o con mala calidad de la senal.
Este procedimiento es crucial cuando las técnicas de analisis de AOT son muy sensibles
a la presencia de ruido impulsivo o valores extremos (vid. infra Seccién 2.4.5). Por otro
lado, los métodos mas robustos ante valores extremos pueden ser mas tolerantes en esta
etapa. Los latidos rechazados pueden ser sencillamente eliminados, o bien sustituidos por
un latido patréon. En (Rosenbaum et al. 1996; Narayan y Smith 1999b) se discute el efecto
que tiene la eliminacion y sustitucion de latidos en las prestaciones del ME.

Filtrado de la matriz de segmentos alineados. La matriz de segmentos alineados
X? puede ser filtrada por columnas o por filas. El filtrado por columnas combina mues-
tras dentro del mismo complejo ST-T. Filtrando por columnas la matriz de segmentos X*
en lugar del ECG original se pueden evitar problemas debidos a la distorsiéon y ensan-
chamiento del complejo QRS. Aplicando un filtro a las filas de X*® se pueden combinar
muestras de distintos latidos con la misma latencia dentro del ciclo cardiaco. De este mo-
do, se puede filtrar en la dimensiéon del indice de los latidos, lo que permite discriminar
componentes de las series latido a latido en el dominio de la “frecuencia de latidos” o
beatquency (Lisenby y Richardson 1977) (medida en ciclos por latido). Este tipo de filtros
son utiles para eliminar o atenuar componentes periddicas no alternantes en las filas de
X?* (componente continua, respiracion, variabilidad fisiolégica...). En el MDC se aplica un
filtro paso-alto de eliminaciéon de tendencias (detrending) a las filas de X* para cancelar
la componente continua y las fluctuaciones de baja frecuencia. De forma similar, el MC
aplica a las filas de X*® un filtro lineal de banda eliminada (0,1 — 0,35 Hz) para cancelar
la modulacion de amplitud debida a la respiracion (Burattini et al. 1999).
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2.4.2. Reduccién de datos.

Es importante que la alternancia en los complejos ST-T esté bien representada en
los coeficientes transformados y;[p] ya que estos coeficientes son los unicos datos de que
se dispone en la etapa de anélisis. Ademas, si la metodologia de anélisis contempla la
caracterizacion de la distribucion temporal de las AOT (la forma de onda alternante),
los coeficientes transformados y;[p] deben proporcionar una representacion adecuada de la
morfologia de la repolarizacion (p. e€j. por medio de diezmado, expansiones lineales, etc.)
que permita la reconstruccion de la forma de onda alternante.

Si la transformacion de reduccion de datos y; = f(x;) es lineal, puede escribirse como
Yi = TTXZ', (22)

donde T es una matriz N x P de rango P. El complejo ST-T representado por los coefi-
cientes y; puede reconstruirse como

% =T(T"T) 'y, = T(T'T)'T"x,, (2.3)

es decir, la proyeccion de la forma de onda x; en el subespacio de columnas de T. Puede
demostrarse que (2.3) equivale a un filtro lineal variante en el tiempo periédico (FLVTP)
definido por la matriz de transformacion T (Olmos et al. 1999b). Por tanto, las estrategias
lineales de reduccién de datos pueden interpretarse como un filtrado lineal de los datos,
cuyo efecto viene a sumarse a los filtros lineales de la etapa de preprocesado.

Encontramos también en la literatura otros planteamientos del anélisis en los que no
se pretende estimar la morfologia de la onda T, y realizan esta etapa seleccionando una
caracteristica representativa de la repolarizacién, que se utiliza posteriormente para la
deteccion (y estimacion en algunos casos) de AOT.

En la Tabla 2.2 se resumen las estrategias de reduccién de datos y las dimensiones de
entrada y salida de esta etapa encontradas en cada una de las referencias. Las estrategias
pueden dividirse en dos grupos, segin si los coeficientes y;[p] reflejan caracteristicas de la
repolarizacién temporalmente localizadas, o bien caracteristicas globales del intervalo.

2.4.2.1. Caracteristicas temporalmente localizadas.

Incluimos en esta categoria las transformaciones cuyos coeficientes y;[p] acarrean in-
formacion localizada temporalmente dentro del intervalo de repolarizaciéon cardiaca.

Sin reduccion de datos. En algunas referencias (Rosenbaum et al. 1994; Narayan y
Smith 1999b; Martinez et al. 2000b; Nearing y Verrier 2002) la etapa de anélisis se aplica
directamente a las filas de la sefial ECG preprocesada X (es decir, P=N y y; = x;). Tenien-
do en cuenta que las frecuencias de muestreo en esas referencias son de 250 Hz (Martinez
et al. 2000a), 500 Hz (Rosenbaum et al. 1994; Nearing y Verrier 2002) y 1000 Hz (Narayan
y Smith 1999b), podemos decir que existird un alto grado de redundancia entre las filas
adyacentes de la matriz X.



2.4 Revision metodologica. 37

| Meétodo ‘ Técnica de reducciéon N ‘ P |
ME-E energia de la onda T variable 1
ME (1) diezmado 225 (ST-T) 75
ME (2) ninguna (identidad) 75 (onda T) 75
MDC areas de subsegmentos 115 23
MC correlacion con patrén variable 1
ME-KL transformada de KL N.E. 4
MDC-KL transformada de KL 75 4
MFC ninguna (identidad) 75 75
MMP diezmado variable 7
MTP amplitud en el pico de onda T N.E. 1
MTE area de onda T, varianza por subsegmentos N.E. 1
MMM diezmado N.E. N.E.

N.E.: no especificado en los trabajos que describen el método. Los datos de las filas ME (1) y ME (2) se
refieren a las implementaciones descritas en (Smith et al. 1988) y (Rosenbaum et al. 1994) respectivamente.

Tabla 2.2: Tabla sindptica de las implementaciones de la etapa de reduccién de datos.

Diezmado. Un procedimiento muy simple para reducir la dimensionalidad de los datos
es el diezmado temporal, que ha sido utilizado en el ME (Smith et al. 1988) y en el
MMP (Strumillo y Ruta 2002). Diezmando los segmentos z;[n] por un factor @) se reduce
la frecuencia de muestreo a F;/@). Por tanto, los segmentos deben estar limitados en banda
hasta F;/(2Q) para evitar el aliasing.

Si la frecuencia de corte del filtro paso-bajo de la etapa de preprocesado cumple el
criterio de Nyquist, esta técnica de reducciéon de datos consiste simplemente en quedarse
con una de cada @ muestras del segmento: y;[p] = z;[pQ], p = 0, ... P — 1, siendo
P = |N/Q] el nimero de muestras del segmento diezmado. De lo contrario, hay que
utilizar otro filtro paso-bajo antialiasing antes del diezmado. En ese caso, podemos decir
que la forma de onda X; representada por y;, es una version filtrada paso-bajo de x;, con
frecuencia de corte F;/(2Q). Por tanto, esta etapa filtra paso-bajo la onda T (y por tanto,
la posible forma de onda alternante), ademés de reducir el volumen de datos a procesar.
Para no distorsionar la forma de onda alternante, la frecuencia de corte del filtro ha de
estar por encima de 15 Hz (segtin la caracterizacion de la alternancia realizada en (Nearing
et al. 1996)), lo que impone un limite inferior en la dimension final P. En la literatura,
podemos encontrar valores de P entre 7 (Strumillo y Ruta 2002) y 75 (Smith et al. 1988).
Si consideramos una duracion de 225 ms para el complejo ST-T, las frecuencias de corte
equivalentes son 16 Hz y 167 Hz respectivamente. En ambos casos, esta etapa realiza un
filtro més restrictivo que la etapa de preprocesado (ver Tabla 2.1), sin llegar a distorsionar
la senal deseada.

Areas de subsegmentos. La estrategia utilizada por Nearing y Verrier (Nearing y
Verrier 1993) para reducir la dimensionalidad de los datos en el MDC consiste en dividir
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los segmentos de interés en subsegmentos de () muestras, y calcular en cada subsegmento
el area encerrada entre el ECG y la linea de base

(p+1)Q

ylpl= > wn], p=0...P-1, (2.4)

n=pQ+1

donde P = |N/Q]. Esta estrategia es equivalente, salvo un factor constante, a diezmar
por @ tras haber aplicado un filtro de media mévil de @@ muestras como filtro antialiasing.
En (Nearing y Verrier 1993), se tiene una dimension final de P = 23 segmentos (Q = 5
con F's =500 Hz), resultando en una frecuencia de Nyquist de 50 Hz.

Otras caracteristicas localizadas. Srikanth propone en (Srikanth et al. 2002a,b) la
utilizacion de otras caracteristicas temporalmente localizadas, como la amplitud de la onda
T, o la varianza en subsegmentos de la onda T. En estos casos se pierde la capacidad de
representacion de la morfologia de la sefial, y por tanto, la forma de onda alternante no
puede ser estimada posteriormente.

2.4.2.2. Caracteristicas globales.

Las técnicas incluidas en este grupo transforman las muestras del ECG en coeficientes
que reflejan caracteristicas de todo el intervalo de repolarizacion.

Correlacion con un patrén. En el MC (Burattini et al. 1999), cada segmento x; se
reduce a un tnico pardmetro denominado indice de correlacion de la alternancia (ACI)

S ]l

- n= xﬁe .Xi
y;[0] = ACI(%) = 1(3]_1 = I d 2’ (2.5)
9 med ||2
meed[n]
n=0

que corresponde a la correlacion cruzada normalizada con un complejo ST-T patron Xpeq,
calculado como la mediana de 128 segmentos x; adyacentes.

Segtn la interpretacion de (2.2) y (2.3) como un filtro lineal, podemos considerar
que cada complejo ST-T preprocesado x; se proyecta en el subespacio de rango uno
generado por el complejo patron normalizado tg = Xpeq/ ||Xmed||§ . Esta estrategia plantea
el problema de la posible desadaptacion entre xpeq y la sefial a detectar (la forma de onda
alternante). Subyace la asuncion de que la morfologia de AOT es similar a la del complejo
ST-T, lo que no tiene por qué ser cierto. Por tanto, una fraccion de la energia alternante
podra proyectarse en el espacio nulo de la transformacion, y por consiguiente se perdera.
En un caso extremo, la AOT podria ser indetectable si la forma de onda alternante y el
complejo ST-T mediano fueran ortogonales. Otro inconveniente de esta técnica reside en
que no se puede recuperar la informacién de la morfologia de la alternancia.
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Transformada ortogonal truncada. En (Laguna et al. 1996) y (Martinez et al.
2000a), los vectores de coeficientes transformados y; estdn compuestos por los prime-
ros P=4 coeficientes de la transformada de KL de cada segmento x;. En este caso, la
matriz de transformacion T es la matriz N x P cuyas columnas t,, p=20, ..., P—1son
los P primeros vectores de la base de la transformada de KL. Cada segmento x; queda
descrito en este dominio en funcién de su correlacién con los vectores de la base t,. Esta
estrategia podria considerarse como una extension de la correlacién con un patrén, ya que
los P primeros vectores base de la transformada de KL definen el subespacio que contiene
las morfologias dominantes en el conjunto de datos de entrenamiento.

La base de la transformada de KL debe estimarse a partir de un conjunto de datos de
entrenamiento o training set. En (Laguna et al. 1996) se emplea para ello un conjunto de
datos universal (senales de diversas bases de datos de ECG, que abarcan un amplio rango
de morfologias de la repolarizaciéon). Alternativamente, puede emplearse un conjunto de
datos de entrenamiento especifico para cada paciente. Asi en (Martinez et al. 2000a), la
base se obtiene de un conjunto de entrenamiento formado por latidos del propio registro
a procesar.

La ecuacién (2.3) permite interpretar la etapa de reduccion de datos como la proyec-
cion del segmento ST-T en el subespacio de columnas de la matriz T. En el caso de la
transformada de KL, el FLVTP equivalente presenta una respuesta frecuencial que varia
de muestra a muestra en funcién del contenido frecuencial local en las senales del conjunto
de entrenamiento (Olmos et al. 1999b). Por tanto, esta estrategia mejora la relacion sefial
a ruido de la senal, ya que el ECG esta bien representado en el subespacio de columnas
de T, mientras que una fraccion significativa del ruido no lo esta (Olmos et al. 1999a).

Debe notarse que, al igual que sucede en el MC, las bases de KL estan adaptadas a
las morfologias predominantes del complejo ST-T y no a las morfologias de AOT. Sin
embargo, al emplear una dimension mayor (P = 4), aumenta el espacio de sefiales detec-
tables se extiende con respecto al MC (P = 1). En (Martinez et al. 2000a) se muestra
c6mo se pueden reconstruir diferentes formas de onda alternantes con este método.

Otras caracteristicas globales. Otras caracteristicas globales de la repolarizacion
utilizadas en la literatura son la energia de la onda T (Adam et al. 1984) y el area de la
onda T (Srikanth et al. 2002a,b). En ambos casos se pierde la informacion de la morfologia.

2.4.3. Analisis de AOT: subetapa de deteccidn.

La primera tarea de la etapa de analisis es decidir sobre la presencia/ausencia de AOT
(H1/H,) en las series de coeficientes de dimensionalidad reducida {y;[p]}. En la Tabla 2.3
se resumen las diferentes técnicas empleadas en la literatura para este proposito. En ella
podemos encontrar propuestas basadas en diferentes planteamientos. Se mostrara més
adelante que algunas de las técnicas, a pesar de partir de modelos y supuestos diferentes,
desembocan en estadisticos de deteccion equivalentes.



40 Cap. 2. Revision metodologica del analisis de alternancias de onda T.

Clasificaremos las diferentes técnicas utilizadas en la etapa de anélisis segiin el modo
de calcular los estadisticos de deteccion para cada serie z[p] (o el estadistico global Z,
si P = 1). Distinguiremos tres categorias: 1) Estadisticos relativos a la transformada de
Fourier localizada (TFL) o, de forma equivalente, basados en filtrado lineal. 2) Estadisticos
basados en el conteo de cambios de signo, y 3) Estadisticos basados en filtrado no lineal.

Método L D técnica estimacion
(latidos) | (latidos) Vi ] @ln]
ME-E 1024 1024 periodograma no / no
ME (1) 128 128 periodograma modificado si / si**
ME (2) 128 128 periodograma si / si**
MDC ~30 * 1 demodulacién compleja si / si
MC 7 1 conteo de cambios de signo si / no
ME-KL 5 min. L/2 periodograma no / no
MDC-KL 16 1 demodulacién compleja si / si
MFC 10 1 demodulaciéon compleja con filtro de Capon si / si
MMP 100 100 mapa de Poincaré si / si
MTP 16 1 transformada de periodicidad no / no
MTE 32 1 tests de hipotesis no / no
MMM ~9 * 1 media movil no lineal si / si

* Para permitir la comparacion, en los métodos basados en filtros IIR, se proporciona la longitud equivalente de la respuesta
impulsional L = )7 hfpf[n]/max(hfpf [n]).
** El ME permite estimar el valor absoluto de la forma de onda alternante.

N.E.: no especificado en los trabajos que describen el método. Los datos de las filas ME (1) y ME (2) se
refieren a las implementaciones descritas en (Smith et al. 1988) y (Rosenbaum et al. 1994) respectivamente.

Tabla 2.3: Tabla sindptica de las implementaciones de la etapa de anélisis.

2.4.3.1. Meétodos basados en la TFL (o basados en filtrado lineal).

En los métodos pertenecientes a esta clase, el estadistico de deteccion puede expresarse
en funcion de la TFL de las filas de Y (las series de coeficientes latido a latido) evaluada
en 0,5 cpl

Yolp, 1] =TFLy{uilp1} ;—o 5

= lplufi - e

f=0,5

=> wilplwli — 1] (-1, (2.6)

i=—00
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donde w[k] es una ventana de anlisis de L latidos. De acuerdo con la interpretacion de
la TFL como un banco de filtros (Stoica y Moses 1997), Y,,[p, [] puede expresarse como

Yolp,l]= lzyz Ihipt[l — 1] = (—1)' (wilp] * hupe[1]) (2.7)

1=—00

donde hppe[k] = w[—k](—1)* es la respuesta impulsional de un filtro lineal paso-alto.

Los métodos més ampliamente utilizados pertenecen a esta categoria: el ME, basado
en el espectrograma, y el MDC, que lleva a cabo la demodulaciéon compleja de la compo-
nente alternante. Se mostrard que también otras propuestas mas recientes proporcionan
estadisticos basados en (2.6), (2.7), aunque estan basados en técnicas y planteamientos
originalmente lejanos al andlisis espectral o al filtrado lineal (p. €j. la distancia en los
mapas de Poincaré o los tests de la ¢ de Student).

Espectrograma (ME, ME-E, ME-KL). Las diferentes variantes del método espec-
tral calculan el periodograma localizado o espectrograma de las series latido a latido de
muestras (ME (Smith et al. 1988; Rosenbaum et al. 1994)), de energia de la onda T (ME-E
(Adam et al. 1984)) o de coeficientes transformados de KL (ME-KL (Laguna et al. 1996)).
El estadistico de deteccion es la componente a 0.5 cpl del periodograma localizado de la
sefial enventanada que puede expresarse en funcion de la TFL como

alp] = 7 [Valp. 1, 25

donde wli] es la ventana de anélisis del periodograma (de L latidos). El estadistico de
deteccion global es la media de los estadisticos individuales

L= 5 Y b= 5 3 Malp 7 (29

La regla de decision en (Smith et al. 1988; Rosenbaum et al. 1994) se define en funcion
de una medida de significacion de la alternancia, denominada ratio de AOT (T wave
alternans ratio, TWAR), que se calcula como

Zl — my

TWAR(I) = , (2.10)
St

donde my, s; son la media y la desviacién estandar del ruido espectral medido en una
ventana espectral escogida adecuadamente para evitar el efecto de la respiracion. Notese
que aplicar un umbral fijo (que es tipicamente de v = 3 en la literatura) al ratio de AOT
equivale a aplicar un umbral variable dependiente del ruido al estadistico global Z;

TWAR(l)<'y & Zl 'ysl+ml (2.11)

vz (1)
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Demodulaciéon compleja (MDC, MDC-KL, MFC). Esta técnica de analisis es-
pectral se emplea en el MDC (Nearing et al. 1991) y el MDC-KL (Martinez et al. 2000b)
sobre muestras y coeficientes de KL respectivamente. Los estadisticos de deteccién por
series se calculan como la magnitud de la componente a 0.5 cpl demodulada y filtrada
paso-bajo

alpl = |(ulp] - (=1)") * higell]], (2.12)

que puede reescribirse como

alpl = |ylp] * hnpe[l]] (2.13)

donde hypelk] = hipe[k] - (—1)F es el filtro paso-alto que resulta de trasladar en frecuencia
(por modulacion) el filtro paso-bajo hip[k]. De acuerdo con (2.7), el estadistico de la
demodulacion compleja (2.13) puede escribirse como z[p] = |Y,[p, ]|, donde la ventana
de andlisis es w[k] = hipe[—k]. El estadistico global se obtiene a partir de los estadisticos
individuales (Z; = 25;01 z[p] en (Nearing y Verrier 1993) y Z, = RMS(z[p]) en (Martinez
et al. 2000a)). Esta técnica proporciona un estadistico de deteccion para cada nuevo latido.

El MFC (Martinez et al. 2000a) es una version més sofisticada del MDC, que sustituye
el filtro paso-bajo invariante hipe[k] por un filtro 6ptimo de Capon, que es dependiente de
los datos (Stoica y Moses 1997). La optimalidad del filtro descansa en el conocimiento de la
autocorrelacion latido a latido 7,(k) = E{yi[p] vi+«[p]}- En la préctica, la autocorrelacion
debe estimarse a partir de los datos, y el error de estimacion introduce una degradacion
de las prestaciones del filtro, y por tanto del método. Esto explica los resultados obtenidos
en (Martinez et al. 2000a), donde se observo que la aplicacion de este método sélo con-
segufa una ligera mejora respecto al MDC con filtro invariante, a costa de un incremento
importante en la complejidad del método.

Nearing et al. no proporcionan ninguna regla de decision especifica para el MDC, ya
que consideran que la AOT tiene una amplitud variante que puede medirse permanente-
mente (Nearing et al. 1991; Nearing y Verrier 1993). Sin embargo, en otros trabajos (Ro-
senbaum et al. 1995; Martinez et al. 2000a,b) se ha aplicado un umbral (fijo o variable) a
la magnitud total de alternancias Z; con el fin de decidir si hay alternancias o la amplitud
estimada se debe al ruido.

Distancia entre centroides en los mapas de Poincaré (MMP). El estadistico
de deteccion propuesto por Strumillo y Ruta es la distancia entre los centroides de las
agrupaciones de puntos pares e impares en el espacio de fases (Strumillo y Ruta 2002)

(B {y2ir1[p] = vailpl} — E {yailp] — y2i-1[p]}|
2|E {yailp] — yai-1[pl}|- (2.14)

z1[p]

1
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En la préactica, se sustituye el valor esperado en la expresion (2.14) por un promedio en
una ventana de L =100 latidos

L/2—1 | Lo
Zl[p]=2*2yz2z Zyzzz1]
2| o :
= I > wlpl (-1 (2.15)
j=l—L+1
2

La ventana de analisis en este caso es una ventana rectangular de L latidos. El estadistico
global Z; se calcula como la media de todas las series del complejo ST-T

= g Pl
P 2l = 75 2 Vel (216)
Proyeccion en el espacio de periodicidad 2 (MTP). En el MTP (Srikanth et al.
2002a) se analiza una serie latido a latido de caracteristicas de la repolarizacion {y;},
formando bloques de L = 16 latidos {y;_r+1, ---, ¥i_1, ¥i} que se actualizan en cada
nuevo latido. En cada bloque se sustrae el valor medio, g, = %Zﬁ;& Yk, v se calcula el
estadistico de deteccion como la energia de su proyeccion en el subespacio de secuencias
con periodicidad 2 (segin el producto escalar definido en (Sethares y Staley 1999)). Se
trata de un subespacio de rango 2, y los dos coeficientes de la proyecciéon vienen dados
por los promedios de las muestras pares e impares de cada bloque de datos (después de
sustraer la media).

5 L/2—-1

ap(l) = 7 Z (Yi—26—1 — T1) (2.17)
k=0
9 L/2—-1

a(l) = I (Yi—2k — Y1) - (2.18)

k=

(=)

Puede comprobarse que ap(l) + a4(l) = 0, de forma que el estadistico de deteccion es
Zy = o2(l) + a2(l) = 2a3(l). Sustituyendo el valor de g, en (2.17) se comprueba que el
estadistico global puede expresarse como

=5 = |Y,,[0,1]%, (2.19)

L-1
Z Yi—k (—
k=0

de forma que el anélisis es, salvo constantes, equivalente a calcular el espectrograma de
la serie con una ventana rectangular de L latidos.
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Tests de la t de Student (MTE). Srikanth et al. emplean en el MTE (Srikanth et al.
2002D) los tests de la ¢ de Student para muestras independientes y pareadas para decidir
si las diferencias observadas entre los coeficientes {y;} de los latidos pares e impares son
significativas. El anélisis se realiza en bloques de L = 32 latidos actualizados en cada
nuevo latido.

En el test de la ¢ estdndar (para muestras independientes) se consideran dos conjuntos
de parametros, los de los latidos pares y los de los latidos impares (L/2 valores en cada
grupo) y se calcula el estadistico

par _ __impar
4 = T T (2.20)

CS/VI/A
1 1/, 2
con Sl — \/5 (S?ar)Q + 5 (S;mpar)

donde m}™, mimpar, s, simpar son la media y la desviacion estdndar muestral de {y;}
en cada uno de los dos conjuntos. El p—valor?® de este test se compara con un nivel de
significaci6n minimo (el nivel o) para tomar una decisiéon. Como el p—valor y |¢;| estan
relacionados por una funcién monétona decreciente, la regla de decision equivale a decidir
la existencia de AOT si |f;] > v donde  es el valor critico del test para el nivel «
considerado (p. €j. v = 2,042 para o = 0,005 y L = 32 que son los valores empleados
en (Srikanth et al. 2002b)). Por tanto, la regla de decision equivalente es

. Ha
my* — m, P = . 2.21
ot -] 20— (221)
Z”l ——
vz (1)
Notese que
Zl _ ‘mfar _ mimpar
9 L/2-1 9 L/2-1
-7 Z Y—2k—1 — 7 Z Yi-2k
k=0 k=0
2
= V0.0 (2.22)

El estadistico equivale al médulo de la TFL con una ventana de anilisis rectangular de L
latidos.

El test de la ¢t para muestras pareadas es una alternativa al test anterior que evita la
influencia de las variaciones de baja frecuencia en la secuencia a analizar. Los cambios
lentos en la morfologia del ECG disminuyen la sensibilidad del detector ya que se incre-
mentan las varianzas intragrupos (sP2, s'™Par) y por tanto, la varianza conjunta S;. En el

3El p—valor de un test estadistico cuantifica la probabilidad de obtener los datos observados si fuera
cierta la hipotesis nula. En el caso que nos ocupa, la hip6tesis nula es que ambos grupos (latidos pares e
impares) tienen la misma media.
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test pareado, se considera que cada pareja de latidos consecutivos (latido impar, latido
par) estan pareados, y el test trata de decidir si la media de las diferencias entre latidos
pareados (la alternancia) es significativamente distinta de cero. El estadistico empleado
es

A

N
! s2/L/2

donde m;*, si* son la media muestral y desviacion estdndar muestral de las L/2 diferencias

(2.23)

Hi
A; = ya; — Yoi_1. La regla de decision en este caso puede expresarse como |tlA| 57, o bien
0

como

Hi SA
|mlA| 2 74, (2.24)
~—— Ho L/2
Z N——
vz (1)
donde
Zl = |mlA|
5 L/2—1
=7 Z (Yi-26 — Yi—26-1)
k=0
2
= %o, (225)

es exactamente el mismo estadistico que en el test de muestras independientes.

2.4.3.2. Meétodos basados en el conteo de cambios de signo.

El test de Rayleigh (incluido en el MTE) y el MC pertenecen a esta categoria. Se trata
de métodos que trabajan en el dominio temporal. Ambos se basan en la observacién de
los cambios de signo (o cruces por cero) en una serie latido a latido.

El test de Rayleigh decide si una serie puede explicarse como una distribucién aleatoria
0 como un patrén periédico, midiendo la regularidad del patron de cambios de fase (que
son cambios de signo en el caso de periodicidad 2) (Srikanth et al. 2002b) . La series latido
a latido {y;} se analiza con una ventana deslizante de L = 32 latidos. En cada bloque de
datos, se mide el ntimero de desviaciones con respecto a uno de los dos patrones alternantes
siguientes {¥;i>Yitr1, Yir1<Vivz, Yir2>Vita-} O {Ui<Uiv1, Yir1>Vire, Yira<UYita--}, ¥ se
obtiene un valor de significaciéon que mide la probabilidad de obtener ese patrén como
resultado de la observacion de una variable aleatoria (p—valor). La Tabla 2.4 muestra los
p—valores segiin el niumero de desviaciones respecto al patron alternante de 32 latidos.
El método decide que hay alternancias si el p—valor estd por debajo de un umbral de
significacion. No obstante, dado que existe una relacion monoétona entre el p—valor y el
numero de latidos que siguen alguno de los dos patrones alternantes, la regla es equivalente
a decidir que hay alternancias si el niimero de latidos que siguen alguno de los dos patrones
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| Desviaciones [0 [1]2]3[4] 5 | 6 | 7 | 8 | 9o | 10 | 11|
| pvalor |o]o]o]o]o[310°[410*[1,2510°®|4510°° [ 12510 2 [ 0.0204 | 0.06 |

Tabla 2.4: Significacion o p—valor del test de Rayleigh (probabilidad de obtener un deter-
minado patrén como resultado de ruido aleatorio) segtn el nimero de desviaciones respecto
a los patrones alternantes de 32 latidos. Reproducida de (Srikanth et al. 2002Db).

es mayor que un umbral vz

l
1
Zl:—<L+

Z sign(Ay;)(—1)"

i=l—L+1

2

> > Yz (2.26)

donde {Ay;} = {y; — y;_1}. La relacion de este método con los métodos basados en la
TFL queda destacada si reescribimos (2.26) como

1 .
Zi= (L + TFLua{sign(89)} ;5 ) > 77 (2.27)

Por tanto, puede interpretarse como un método basado en la TFL del signo de la serie

En el MC, el indice de correlacién de la alternancia {y;} (2.5) tiene un valor general-
mente entorno a 1, ya que los complejos ST-T son similares al complejo ST-T patron. Sin
embargo, cuando el ECG presenta AOT, es de esperar que la correlacién alterne también
entre valores mayores y menores que uno. Burattini et al. (Burattini et al. 1999) imponen
un minimo de L = 7 cambios de signo consecutivo en la serie {Ay; }={y; — 1} para decidir
la presencia de AOT. Empleando nuestra notacion, la regla de decision es la misma (2.26)
perocon vz =L =7T.

2.4.3.3. Meétodos basados en filtrado no lineal.

Esta categoria incluye algunos métodos de anilisis recientemente propuestos, donde
se emplean filtros no lineales para calcular los estadisticos de deteccion y estimadores de
amplitud.

Media moévil modificada. En el MMM (Verrier et al. 2003) se calcula en paralelo una
media moévil modificada de los latidos pares e impares

ulpl = Gi-2[pl + 9 ((wilp] — %-2[p)/8) , (2.28)
siendo g(z) una funcién no-lineal limitadora

—-K siz<-K
g(z) = z  sifz] <K . (2.29)
K siz>K
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La AOT en el latido {-ésimo se calcula como el valor absoluto de la diferencia entre los
latidos promedios par e impar

zlp] = |wlp] — G- [pll, (2.30)

y el estadistico de deteccion global se calcula como

7 = max alp] = max slp] ~ 54 [p]] (2.31)

También forman parte de este paradigma los métodos no lineales desarrollados en el
capitulo 4 de esta tesis, basados en el test del cociente de verosimilitudes generalizado
para un modelo de ruido laplaciano (vid. (Martinez y Olmos 2003, 2005)).

2.4.4. Analisis de AOT: subetapa de estimacién.
2.4.4.1. Estimacion de amplitud.

El valor de la amplitud global de AOT en el complejo ST-T se calcula a partir de las
estimaciones de amplitud alternante en cada serie.

El ME (Rosenbaum et al. 1994) estima la amplitud global de AOT como la raiz
cuadrada de la potencia alternante, medida como la diferencia entre el espectro estimado
en 0,5¢pl (7;) y el nivel medio de ruido espectral (my).

ulp] = z[p] — mu,
V, = 2\/2, m; = RMS(%[p (2.32)

En los métodos basados en la demodulacién compleja, la amplitud de cada serie se
demodula como

] = 2(wlp] (1) * hage[l])- (2.33)
= 2(=1)" (ylp] * Pupe[1]). (2.34)

El valor global se calcula como V; = >, ulp]| en (Nearing y Verrier 1993) y como V=
RMS(v;[p]) en el MDC-KL (Martinez et al. 2000a).

En el resto de métodos basados en TFL (MMP, MTP, tests de la ¢ de Student), no
se describe ningin estimador de amplitud. Sin embargo, cuando estos métodos se aplican
sobre series de amplitud, pueden considerarse los siguientes estimadores de amplitud ba-
sados en la TFL: 4j[p] = 2Y,[p,1]/ >, wl[i] y V= RMS(v;[p]) calculados de forma sencilla
a partir de los estadisticos (2.15), (2.19), (2.21) y (2.24).

Asumiendo que la AOT presenta un valor constante en el intervalo de repolarizacion,
Burattini et al. (Burattini et al. 1999) proponen el siguiente estimador de amplitud latido
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a latido para el MC

S22 gl

Vi=2 s —— i~ 1= K- |y — 1. (2.35)

> amealr]

En el método MMM, z[p] es ya un estimador de la amplitud de alternancia en la serie
p—eésima, a partir del cual se puede calcular un estadistico global Z;.

2.4.4.2. Estimacion de la forma de onda.

Desde las primeras observaciones de AOT, se sabe que la alternancia no se distribu-
ye uniformemente a lo largo del complejo ST-T. La caracterizacion de la forma de onda
alternante, aunque ha sido poco estudiada en la literatura de AOT, podria proporcionar
informacion clinicamente significativa. Algunos de los trabajos citados (Nearing y Verrier
1993; Rosenbaum et al. 1994) muestran ejemplos de distribuciones de AOT. Recientemen-
te, algunos estudios han mostrado que la morfologia de AOT refleja informacion sobre el
riesgo de inducir taquicardia ventricular en estimulacion cardiaca (Narayan et al. 1999) y
la localizacion de las fuentes alternantes en isquemia aguda (Martinez et al. 2002).

La capacidad de estimar la morfologia de AOT depende de la implentacién de las
etapas de reduccion de datos y de andlisis. La informacion perdida en la etapa de reduccion
de datos no puede recuperarse aun en el caso de un anélisis ideal, tal como sugiere la
expresion (2.3). Asi, los métodos que se basan en el anélisis de un so6lo coeficiente (ver
Tabla 2.2) no permiten la estimacion de la forma de onda.

Cuando la técnica de reduccion de datos esta basada en el diezmado temporal (ME,
MDC, MFC, MMP y MMM), los 7;[p|] estiman la amplitud de AOT en varios instantes
dentro del complejo ST-T. Estrictamente, 7;[p] es un estimador de la forma de onda de
AOT diezmada. La sefial alternante @;[n] en su frecuencia de muestreo original puede
recuperarse interpolando 7[p]. En el ME, s6lo puede obtenerse el valor absoluto de la
distribucion |a;[n]| ya que 9[p] (2.32) no conserva la fase de la alternancia.

En los esquemas de reduccion de datos basados en transformaciones lineales (p. €j. los
basados en la transformada de KL), los %;[p] indican co6mo se distribuye la alternancia en
el dominio transformado. La ecuacion (2.3) sugiere que la forma de onda alternante puede
ser reconstruida combinando adecuadamente los distintos 7;[p], siempre que se preserve el
signo/fase relativo de la alternancia en las diferentes series. Por tanto, el método ME-KL,
tal como estd descrito en la literatura, no permite la recuperacién de la forma de onda
alternante. E1 MDC-KL si mantiene el signo, y la forma de onda alternante se estima como
la transformada de KL inversa de 9;[p|, es decir, a;[n] = TV, (Martinez et al. 2000a).
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2.4.5. Analisis de AOT: discusién y ejemplos.

La discusioén llevada a cabo en esta seccién se complementa con una serie de ejemplos
en sefiales ECG reales y simuladas. Han sido seleccionados para ilustrar algunos aspectos
de la discusién, pero no pretenden servir como un conjunto de datos de validacién®.

Se ha seleccionado una sefial ECG (derivacion V2) adquirida digitalmente con F5;=1000
Hz, y resolucion de 0.6 pV durante una intervencion de angioplastia coronaria (puede
encontrarse més informacion sobre este conjunto de datos en el Capitulo 6). La duracion
de la sefial es de 6 min. 22 s. (6:22), con un total de 482 latidos. El globo se infl6 en
el instante 0:30, y fue desinflado en el 5:24. Se comprobé visualmente (en el ECG y
representando latidos superpuestos) la existencia de un episodio de alternancias cuyo
valor de pico se encuentra en torno al final de la oclusion (5:20).

En los ejemplos se ha utilizado este ECG real (Sigl) y dos sefales simuladas. La
senal simulada Sig2 se construye a partir de Sigl, donde se ha insertado un mismo latido
ectopico (también grabado en el propio paciente) en los instantes 1:18, 2:35, 4:16 y 4:55.
Los dos primeros se insertaron antes del episodio de AOT y los otros dos durante la
alternancia. De estos dos tltimos, uno rompe la fase de la alternancia (es decir, se simula
el patron ABXAB, donde A,B son los latidos alternantes y X el latido ectopico) y el
otro no la rompe (patréon ABXBA). La tercera sefial (Sig3) se obtiene anadiendo ruido
gaussiano con desviacién estdndar de 50 pV en la banda DC-20Hz al ECG real en dos
intervalos de 50 latidos, uno antes (desde 1:57 hasta 2:35) y otro después de la AOT (desde
3:56 hasta 4:36).

En todos los métodos se aplica la misma etapa de preprocesado, consistente en detec-
cion de QRS, eliminacion de linea de base (interpolacion con splines cibicas), segmen-
tacion de ST-T (segmentos de 320 ms), alineamiento y filtrado paso-bajo por columnas
de la matriz de segmentos (frecuencia de corte de 20 Hz). Como etapa de reduccion de
datos, se emplea un diezmado por @ = 8 (P = 40) en los métodos basados en TFL y en
filtrado no lineal, y la amplitud de pico de la onda T para los métodos basados en conteo
de cambios de signo.

2.4.5.1. Meétodos basados en la TFL.

Como se comprobado en la Seccién 2.4.3, los estadisticos de deteccidon de los métodos
basados en el periodograma, la demodulacién compleja, la distancia en los mapas de
Poincaré, la transformada de periodicidad y los tests de la ¢ de Student se basan en
las TFL de las series latido a latido evaluadas en 0.5 cpl. Por tanto, sus estadisticos
son equivalentes y las diferencias entre las técnicas residen basicamente en la forma y la
longitud de la ventana de analisis w][i].

Las caracteristicas del filtro paso-alto equivalente Anpe[k] tienen una gran influencia en
las prestaciones de los métodos. El filtro deberia preservar la componente alternante en

“En el capitulo 5 se lleva a cabo la validacién més completa de algunos de estos métodos junto con
otros métodos derivados en esta tesis.
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cada serie, realizando un seguimiento de sus cambios dindmicos a la vez que elimina tanto
ruido como sea posible. Por tanto, encontramos el clasico compromiso entre seguimiento

y eliminacién de ruido.

Con el uso de filtros cortos (L baja) se consigue un mejor seguimiento de episodios
transitorios y cambios abruptos de AOT que usando filtros méas largos (L alta). Por otro
lado, los filtros largos llevan a cabo un suavizado mayor en las series latido a latido,
reduciendo el ruido presente en los estadisticos de deteccién y en los estimadores de
amplitud. Este compromiso puede apreciarse en la Figura 2.8(a) donde se representa
el estadistico de deteccion Z; = RMS(|Y,[p,1]|)/ >, w(i) para la sefial Sigl, empleando
ventanas de analisis de Hanning de longitudes L=8, 32 y 128 latidos. La normalizacién por
>; w(i) permite comparar ventanas de diferente longitud sin preocuparnos de la escala.
El efecto de suavizado de la ventana de 128 latidos no permite que el estadistico siga
correctamente la evolucion del episodio transitorio de AOT. Sin embargo, el ruido en Z;
(6 V;) se reduce con respecto a ventanas mas breves. La ventana de 8 latidos resulta en
un estadistico ruidoso, lo que dificulta la tarea de la regla de decisién. En este caso, la
ventana de 32 latidos alcanza un buen compromiso entre seguimiento y eliminacion de

ruido.

L e . AE o<
. Hanning L =8 3/

10 20 <

N : :'é
5 10 3,

f |, ¢

0 : 0
0 1 2 3 4 5 6
tiempo (minutos)
(a) Ventanas de Hanning de diferentes longitudes

15F Hanning L = 32 130 —
= = = = Rectangular L = 32 “"’, é
Filtro IIR (MCD) - ~
=

el

=

=
2,

£

<

tiempo (minutos)
(b) Ventanas de Hanning y rectangular de L = 32 latidos y MDC
con el filtro ITR empleado en (Nearing y Verrier 1993)

Figura 2.8: Comportamiento de los métodos basados en la TFL. Se representa la evolucion
del estadistico de deteccion normalizado en la sefial Sig! con diferentes ventanas de analisis.
La escala del eje vertical derecho representa la amplitud estimada V; en pyV'.
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Verrier et al consideran que la principal limitaciéon del ME en comparacién con el MDC
es la asuncion de estacionariedad en un intervalo de 128 latidos (Verrier et al. 1996a). Sin
embargo, esta limitacion debe atribuirse més bien al tamafio de la ventana utilizada en
el analisis (L=128 latidos) que al propio método. De hecho, la capacidad de seguimiento
de episodios transitorios seria igual si la duraciéon de la ventana utilizada fuera igual a la
duracién efectiva de la respuesta impulsional del filtro utilizado en el MDC. Esto se ilustra
en la Figura 2.8(b), donde se observa que el estadistico del MDC con el filtro descrito
en (Nearing y Verrier 1993) (un filtro IIR aplicado con la técnica forward-backward cuya
longitud efectiva es de 30 latidos) tiene caracteristicas de ruido y seguimiento similares a
las obtenidas con un periodograma de 32 latidos (tanto el periodograma estandar como
el modificado con una ventana de Hanning).

En los capitulos 3 y 4 de esta tesis se han derivado detectores adaptados a determinados
modelos de senal utilizando el paradigma de los tests del cociente de verosimilitudes
generalizado (TCVG), proporcionado por la teoria estadistica de la detecciéon. En ellos se
muestra que los estadisticos basados en la TFL (2.6) o en filtros lineales paso-alto (2.7)
son detectores TCVG para alternancias en ruido gaussiano y estacionario (vid. también
(Martinez y Olmos 2002)). En concreto, se trata de un detector adaptado a episodios de
AOT con una evolucién latido a latido y una duracién dadas por la ventana de andlisis
w(k]. Esto indica que, desde el punto de vista de la deteccion, la duracion de la ventana
de analisis es 6ptima cuando es similar a la duracion del episodio (que por otro lado, es
desconocida a priori).

La componente del complejo ST-T que se repite periddicamente en todos los latidos
(el complejo ST-T de fondo) tiene normalmente una amplitud mucho mayor que la de la
senal deseada (es decir, la alternancia). El ECG de fondo se traduce en una componente
continua de gran magnitud en las series latido a latido. Por tanto, es importante que la
respuesta del filtro paso-alto equivalente sea nula en 0 H z para prevenir que la componente
residual a la salida del filtro acabe enmascarando la alternancia. Esta condicion se cumple
en estos métodos cuando la ventana de anélisis es simétrica y de longitud par. No obstante,
la componente continua también se puede eliminar en la etapa de preprocesado utilizando
un filtro paso-alto adecuado (detrending filter).

El efecto de los artefactos impulsivos en las series latido a latido es otro de los aspectos
destacables en estos detectores. Como efecto del filtrado lineal, la energia del impulso
se dispersa entre los latidos vecinos, siguiendo la forma de la respuesta impulsional y
afectando a la detecciéon y estimacion de la alternancia en un entorno de L latidos, como
puede verse en el ejemplo de la Figura 2.9(a). De ahi la importancia de rechazar en la
etapa de preprocesado cualquier latido anomalo (ectopicos, prematuros, con artefactos
importantes) si la etapa de anlisis est4 basada en un filtrado lineal. En la Figura 2.9(b)
se expone el efecto de la eliminacién de latidos ectépicos asi como de la sustitucion de
los mismos. Notese que la mejor estrategia cuando ocurre un latido ectopico depende de
como afecta el latido a la fase de la alternancia. Si el latido anémalo produce un cambio de
fase en la AOT (ABXAB) la mejor opcién seria borrarlo, ya que asi se elimina el cambio
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de fase que se traduce en una caida brusca del nivel de alternancia®. Si, por el contrario,
el ectopico no afecta a la fase de la alternancia (ABXBA), su eliminacién generaria un
cambio de fase de la alternancia, siendo preferible sustituirlo por un latido patrén. Ambos
comportamientos son posibles, segtn se desprende de (Narayan et al. 1999).
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(b) Con eliminacién y sustitucién de latidos ectopicos.

Figura 2.9: Comportamiento de los métodos basados en la TFL sobre la sehal Sig2. Las
lineas verticales indican la posicion de los latidos ectopicos.

El parametro de desplazamiento de la ventana D define la frecuencia del calculo del
estadistico de deteccion y del estimador de amplitud. La utilizacion de una ventana desli-
zante latido a latido (como la utilizada en los ejemplos de este capitulo) permite obtener
nuevos valores para cada nuevo latido. En la literatura encontramos que algunos autores
utilizan un andlisis por bloques no solapados (D = L) (Strumillo y Ruta 2002) o con un
cierto solapamiento (D = L/2) (Laguna et al. 1996). El ME se define en (Smith et al.
1988) como un método de anélisis por bloques (D = L), pero puede usarse utilizando
una ventana deslizante como en (Kaufman et al. 2000) (L = 64, D = 4). En cualquier
caso, la resolucién del método viene determinada por la duracion efectiva del filtro L, y no
por el valor de D. El solapamiento introduce correlacién entre valores consecutivos de los
estadisticos de deteccion o las estimaciones de amplitud. El beneficio de utilizar ventanas
muy solapadas es que se consigue una mejor representacion de la evolucion temporal de

5En realidad, se produce un cambio de signo de la alternancia, pero mientras hay fragmentos con fases
opuestas dentro de la ventana de anélisis, ambas componentes se superponen de forma destructiva. El
minimo se produce cuando el cambio de fase se sitiia en el centro de la ventana de andlisis.
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la alternancia, permitiendo una localizacién mas precisa de los inicios, finales y picos de
los episodios.

Como hemos visto, el disefio del filtro (o la ventana de anélisis) tiene una gran impor-
tancia en la resoluciéon temporal, capacidad para seguir la evoluciéon temporal y la precision
del analisis. No obstante, la sensibilidad y robustez del detector dependen también, en
gran medida, de las reglas de decision empleadas.

En los métodos MDC, MMP y MTP, la decisién se toma comparando el estadistico
Z; con un umbral fijo (independientemente de las condiciones del ruido). En contraste,
las reglas de decision de los métodos ME y los tests de la ¢ de Student permiten la
adaptacion a las condiciones cambiantes del ruido. Los umbrales variables se reflejan en
las expresiones (2.11), (2.21) y (2.24). Como puede observarse, los umbrales dependen
de parametros del ruido estimados sobre la sefial observada. Asi, en el caso del ME,
los parametros m; y s; miden la media y desviacién estandar del pedestal de ruido en
el periodograma. Los umbrales equivalentes de los tests de la ¢ estandar y pareado son
proporcionales, respectivamente a las desviaciones estdndar S; y slA. La diferencia estriba
en que s;* solo tiene en cuenta la variabilidad en las diferencias entre latidos pares e
impares consecutivos, y por tanto, permanece insensible a las derivas lentas en la serie de
coeficientes latido a latido, al contrario de lo que sucede en el test de la ¢ estandar. En
los tres casos, el nivel de significacion requerido para decidir la presencia de AOT puede
ajustarse mediante el parametro 7.

El ejemplo de la Figura 2.10, donde se analiza la sefial Sig3, exhibe cémo afectan los
cambios en el nivel de ruido a Z; y Vj, y como se puede discriminar entre la alternancia y
el ruido utilizando umbrales adaptados al nivel de ruido. Como puede verse en la figura,
no seria posible distinguir entre alternancia y ruido utilizando un umbral fijo. Segiin los
resultados mostrados por Rosenbaum et al., el MDC tiene una especificidad muy pobre (de
s6lo un 5 %) en comparacion con el ME, dada la incapacidad del primero para discriminar
la alternancia del ruido (Rosenbaum et al. 1995).
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Figura 2.10: Evolucion del estadistico de deteccion basado en la TFL (ventana de ana-
lisis rectangular de 32 latidos) en la sefial Sig3 (linea continua), junto con el umbral
v = v/mi+73s (con vy = 3) propuesto para el ME en (Rosenbaum et al. 1994) (linea
de puntos). Las lineas horizontales indican los intervalos con ruido afiadido. Las 4reas som-
breadas indican la zona donde se detecta la AOT.
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Sin embargo, el MDC también puede usarse con un umbral adaptativo, como puede
verse en (Martinez et al. 2000a,b). En ellos, la estrategia de adaptacion del umbral con-
sistio en realizar un promediado exponencial del estadistico Z; que se actualiza latido a
latido cuando no hay alternancia (interrumpiendo la actualizacion al detectar un nuevo
episodio).

(2.36)

<_l _ {aZl—f-(l—a)Ql SiZlS’Yl
G-1 siZ; >y

De este modo, (; es una estimacién del valor de Z; atribuible al nivel de ruido en cada
momento. El umbral variante se fijo, finalmente, en un valor constante por encima del
nivel de base: v, = ¢ + K (con K = 10uV en las referencias citadas). Esta estrategia
permitié reducir el niimero de falsos positivos debidos al incremento del nivel de ruido.

2.4.5.2. Meétodos basados en conteo de cambios de signo.

El test de Rayleigh (método MTE) y el MC se basan en el conteo de cambios de signo
o cruces por cero. De hecho, el conteo de cruces por cero ha sido utilizado como técnica
de anélisis espectral (Kedem 1986). Segiin Kedem, para que el anélisis de cruces por cero
sea fiable, la sefial ha de tener una frecuencia dominante (en el caso que nos ocupa, la
componente alternante a 0,5c¢pl) y una relacion sefial a ruido alta (Kedem 1986). Asi,
la presencia de otras componentes de gran amplitud, como pueden ser las debidas a
la respiracion, variaciones de la linea de base, o variaciones fisiologicas lentas podrian
degradar el comportamiento de estos métodos. De ahi que sea preciso aplicar filtros que
rechacen la componente respiratoria (como el utilizado en el MC, vid. Seccién 2.4.1). En el
test de Rayleigh, el analisis de los cruces por cero se lleva a cabo sobre la diferencia entre
un latido y el anterior, de manera que se estan filtrando implicitamente las componentes
de baja frecuencia.

El funcionamiento de ambos métodos depende de la longitud de la ventana empleada.
Una ventana de anélisis corta (p. €j., la utilizada en el MC, donde L = 7) permite detectar
episodios alternantes muy breves, posibilitando su aplicacion a registros cortos (como los
registros rutinarios de 10 segundos). Sin embargo, cuanto méas breve es la ventana, mayor
es la probabilidad de tener una falsa deteccion, ya que es mas probable que la secuencia
de ruido siga, casualmente, el patron alternante requerido. Esto se puede observar en la
Figura 2.11 (grafica inferior), donde se ha calculado el estadistico 2.26 con L = 7 en la
senal Sigl. Esto, junto con la degradaciéon de estos métodos cuando hay componentes
importantes no alternantes puede explicar la falta de robustez del MC documentada en
estudios de simulacion (Martinez et al. 2000a). La utilizacion de ventanas mas largas
(como la ventana de L = 32 latidos en (Srikanth et al. 2002b)) asegura mayor robustez
a costa de requerir una mayor duracion de los episodios para ser detectados (vid. grafica
superior de la Figura 2.11). Asi, volvemos a encontrar un compromiso en la seleccion de
la ventana de analisis.

La ecuacion (2.27) subraya la interpretacion de estos métodos como la TFL de las series
de signos. La funcion signo limita los efectos de los valores extremos (ruido impulsivo,
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Figura 2.11: Comportamiento de los métodos basados en conteo de cambios de signo en la
sefial Sigl. Se muestra el estadistico (2.26) para L = 32 (grafica superior) y L = 7 (grafica
inferior). Las 4reas sombreadas indican la detecciéon de AOT para los umbrales vz (l) = 25
(grafica superior) y yz(l) = 7 (grafica inferior).

latidos ectopicos, etc.) en el estadistico de deteccion, en contraste con lo que sucede en los
métodos lineales. Sin embargo, se esta perdiendo una informacién relevante: la amplitud
de la alternancia. En el método del test de Rayleigh no se propone ningiin estimador de
amplitud. Los autores del MC, por otra parte, proponen un estimador (2.35) basado en
un modelo lineal.

2.4.5.3. Meétodos basados en filtrado no lineal.

El uso de no linealidades permite disefiar métodos robustos ante los valores extremos
y el ruido impulsivo en las series latido a latido.

En el método MMM, la funcién no lineal (2.29) se comporta linealmente cuando las
diferencias entre el nuevo latido y el latido medio son pequefnas. En ese caso, el estadis-
tico (2.30) es el resultado de filtrar las series latido a latido con la siguiente funcion de
transferencia paso-alto

" 11—z

wi(2) = g 77 =g (2.37)
Por tanto, el estadistico es equivalente al de los métodos basados en la transformada de
Fourier localizada zj[p] = |Yu[p, ]|, siendo la ventana de analisis w[i] = hnpe[—i] (—1)*.
No obstante, las diferencias se deben a la no linealidad de (2.29) que limita el efecto
que los cambios abruptos de morfologia, artefactos y latidos anémalos pueden tener en la
estimacion y la deteccion. La Figura 2.12 ilustra el comportamiento del método MMM y
el método lineal analogo (sustituyendo la funcion (2.29) por la funcion identidad). En las
senales Sigl y Sig3, donde no hay cambios bruscos en las series latido a latido, encontramos
que el método MMM funciona esencialmente igual al método basado en el filtro lineal.
Por otro lado, en la senal Sig2, los latidos ectépicos afectan gravemente al estadistico
basado en el método lineal, mientras que el estadistico del MMM no se ve afectado por
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los mismos. La melladura observada en el instante 4:55 se debe al cambio de fase de la
alternancia causada por el dltimo latido ectopico.

Media mévil modificada (MMM)

= = = = Media mévil lineal

00 1 2 3 4 5 6
tiempo (minutos)
(a) Senal Sig!
80¢ [ [ Lo
i
< 60! ] ! b
= h h ] ,

tiempo (minutos)
(b) Senal Sig2

0 1 2 3 4 5 6
tiempo (minutos)
(c) Senal Sig3

Figura 2.12: Método MMM aplicado a las sefiales Sig! (a), Sig2 (b) y Sig8 (c). Resultado
de aplicar el método MMM como esté descrito en (Nearing y Verrier 2002) (linea continua)
y en su version lineal (linea de puntos). Las lineas verticales en (b) y las horizontales en (c)
indican respectivamente la posiciéon de los latidos ectopicos y de los intervalos donde se ha
anadido ruido adicional.

Los métodos derivados en esta tesis a partir de modelos de ruido no gaussianos (Capi-
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tulo 4) también pueden considerarse dentro de esta categoria. Como el MMM, los métodos
basados en modelos laplacianos son robustos ante la presencia de latidos anémalos. Al-
gunos estudios recientes de simulacion indican que los métodos no lineales superan a los
clasicos en presencia de latidos ectopicos, cambios abruptos, artefactos y ruido fisiologi-
co (Nearing y Verrier 2002; Martinez y Olmos 2002, 2003).

2.5. Validacion de métodos de andlisis.

El objetivo de esta seccion es llamar la atencion sobre algunos aspectos de la validaciéon
que, en general, no han sido tenidos en cuenta en la literatura sobre alternancias, asi como
indicar algunas pautas ttiles a seguir en el proceso de validacion.

Al hablar de validacién de los métodos de anélisis de AOT, podemos distinguir entre
la validacion metodologica (es decir, la caracterizacion del método mediante la cuantifi-
cacion de la capacidad de deteccion y la precision en la estimacion) y la validacion clinica
(que mide la bondad del andlisis de AOT como una medida para estratificar el riesgo
de arritmias malignas y muerte stbita cardiaca). Antes de extraer conclusiones clinicas,
seria deseable evaluar las prestaciones del método desde el punto de vista del procesado
de senal.

El principal problema para la validacion metodologica estriba en la ausencia de un
patron de oro o gold standard para el analisis de AOT. Seria deseable la existencia de bases
de datos de ECG con AOT anotadas por expertos cardi6logos. La mayor dificultad para
producir una base de datos de este tipo es que las AOT presentes en el ECG son a menudo
invisibles para el observador humano debido a su baja amplitud (a veces por debajo del
nivel del ruido). Este obstaculo podria ser superado en los proximos afios combinando
técnicas de analisis automaético con herramientas de visualizacién apropiadas.

Algunos autores llevan a cabo una validacién conjunta metodologica y clinica. Asi,
en (Rosenbaum et al. 1995) se compara el poder estratificador de la AOT medida con
los métodos ME y MDC, utilizando como patrén de oro el resultado del test electrofisio-
logico. El problema principal de la validacion conjunta estriba en que no hay forma de
saber si los falsos positivos o falsos negativos cometidos en la estratificacion se deben a
errores cometidos por el método de anélisis o a la falta de sensibilidad o especificidad del
parametro clinico considerado.

Strumillo y Ruta validaron su nuevo método de los mapas de Poincaré correlando sus
resultados con los del ME (es decir, considerando al ME como patrén de oro) (Strumillo
y Ruta 2002). Este procedimiento permite comprobar si un nuevo método es capaz de
alcanzar las prestaciones de otro previamente validado, aunque no permite sacar ninguna
conclusién sobre las discordancias encontradas entre los dos métodos.

Dadas las limitaciones de validar utilizando sefiales ECG reales, la forma més comin de
evaluar el comportamiento de un método es por medio de estudios de simulacién (Nearing
et al. 1996; Laguna et al. 1996; Burattini et al. 1998b; Burattini 1998; Mrowka et al. 1998;
Narayan y Smith 1999b; Martinez et al. 2000b; Nearing y Verrier 2002; Srikanth et al.
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2002b,a; Martinez y Olmos 2002; Martinez et al. 2000a; Martinez y Olmos 2003). De esta
forma se pueden controlar y conocer a priori los parametros de la AOT presente en la
senal (localizacion, amplitud, duracion y forma de onda). Dos aspectos pueden condicionar
la fiabilidad de los resultados obtenidos: 1) el grado de realismo de las sefiales simuladas
(incluyendo el ECG de fondo, la alternancia y el ruido) y 2) el peligro de sobreadaptacion
entre el modelo utilizado para generar la senal utilizada y el modelo de senal subyacente
al método evaluado.

En la literatura de AOT pueden encontrarse simulaciones con diferentes grados de
realismo. Generalmente, la alternancia se simula afiadiendo una forma de onda alternan-
te sintética a los complejos ST-T de un ECG ruidoso simulado. Normalmente, el ECG
de fondo se construye como la repeticién de un solo latido limpio (bien sintético, como
en (Nearing et al. 1996; Burattini et al. 1998b; Burattini 1998; Nearing y Verrier 2002) o
bien extraido de un ECG real, como en (Laguna et al. 1996; Mrowka et al. 1998; Narayan
y Smith 1999b; Srikanth et al. 2002b,a; Martinez y Olmos 2002; Martinez et al. 2000a)).
Una limitacién de estos simuladores es que no consideran la variabilidad fisiologica del
ECG que puede llegar a enmascarar las AOT en los registros reales. En algunos estudios
se produce un escalado temporal de las formas de onda para simular el efecto de un ritmo
cardiaco variable (Burattini et al. 1998b; Burattini 1998; Nearing y Verrier 2002). Para
evaluar el comportamiento del método ante diferentes niveles de ruido, se anade ruido
aleatorio generado por ordenador (generalmente blanco, gaussiano y estacionario) (Lagu-
na et al. 1996; Burattini 1998; Burattini et al. 1998b; Srikanth et al. 2002b,a) al ECG de
fondo. Una forma de ahadir realismo a la sefial simulada consiste en sumar ruido fisiol6gi-
co registrado, como hacemos en (Martinez et al. 2000a; Martinez y Olmos 2002), donde se
utiliza la base de datos MIT-BIH noise stress database. Finalmente, se pueden conseguir
simulaciones més realistas afiadiendo alternancias simuladas a registros ECG reales sin
alternancias, con su propia variabilidad fisiologica y el ruido grabado en el propio registro
de la sefial (Narayan y Smith 1999b; Martinez et al. 2000b; Martinez y Olmos 2003). Estas
simulaciones proporcionan resultados mucho més cercanos a la realidad, ya que tanto el
ECG de fondo como el ruido son reales.

Como se ha discutido anteriormente (vid. supra Seccion 2.4.5) y se mostrara en los
capitulos siguientes, la seleccion de un método de analisis con un conjunto de paradmetros
determina las caracteristicas de la senal y del ruido con las que el método puede enfrentarse
con éxito. De ahi que un sobreajuste entre los pardmetros de la simulacién (duracién de
los episodios, forma de onda, distribucion de ruido, estacionariedad) y los parametros del
analisis puede sesgar los resultados y, por tanto, debe evitarse.

2.6. Conclusiones.

En esta seccion se han revisitado dos décadas de anélisis automatico de AOT. Nos
hemos servido de un esquema general en tres etapas para diseccionar y estudiar analiti-
camente los diferentes métodos aparecidos en la literatura. Este marco de referencia nos
ha permitido encontrar una relaciéon analitica entre métodos que han sido considerados
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como claramente diferentes en la literatura, debido a las diferencias en sus planteamientos
iniciales. Se han aislado los principios basicos de la deteccion y estimacion del resto de
procedimientos auxiliares y parametros heuristicos.

La etapa de preprocesado es necesaria para acondicionar la sefial para el analisis. Sus
especificaciones dependen en gran medida de las condiciones de adquisiciéon, pero también
de la robustez de las etapas subsiguientes.

Algunos esquemas lineales de reduccién de datos reducen la carga computacional eli-
minando la redundancia y otras componentes no deseadas. Su efecto en el ECG es el de
un filtro lineal periddico variante en el tiempo. Otros métodos utilizan etapas no lineales
que extraen las caracteristicas relevantes de la repolarizacion.

El niicleo de los métodos de analisis de AOT estd constituido por las subetapas de
deteccion y estimacion. Hemos mostrado que una buena parte de los métodos publicados
(incluyendo los més ampliamente utilizados ME y MDC) estan basados en la transformada
de Fourier localizada de las series latido a latido. Las diferencias de prestaciones entre
métodos pueden explicarse, por una parte, por la seleccién de la ventana de anélisis, y
por otra, por la adaptacion de la regla de decisién a los cambios en las caracteristicas
del ruido. Una segunda categoria recoge los métodos basados en conteo de cambios de
signo. La principal desventaja de estos métodos en su sensibilidad ante la presencia de
componentes no alternantes de gran amplitud. Finalmente, el reciente método MMM
pertenece, junto con algunos de los métodos desarrollados en esta tesis, a la categoria de
los métodos basados en filtrado no lineal. Estos métodos son intrinsecamente robustos
ante valores extremos o ruido impulsivo y han mostrado mejores prestaciones que los
métodos lineales ante ruido fisiolégico.
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Capitulo 3

Analisis de AOT basado en modelos
gaussianos.

3.1. Introduccion.

La teoria de la deteccion es fundamental en el diseno de sistemas que permitan decidir
cuando sucede un fenémeno de interés. Este tipo de problemas aparece en distintos &mbi-
tos: comunicaciones, radar, control de errores, procesado de voz e imagen, asi como en el
procesado de senales biomédicas. En muchas de estas aplicaciones la detecciéon precede a
la tarea de extraer informacion sobre el fenomeno detectado (estimacion de parametros).
Estimacion y deteccion son dos procesos que estan intimamente ligados.

Las teorias estadisticas de la deteccion y la estimacion proporcionan metodologias para
disenar detectores y estimadores adaptados a un modelo de senal observada (senial deseada,
ruido y otras componentes) establecido a priori. Las prestaciones del analisis derivado
de este modo dependen del grado de adecuacion del modelo a las condiciones reales del
problema. Al introducir informacién a priori en el modelo se reducen los grados de libertad
del mismo, restringiendo las senales bien representadas por el mismo. El andlisis resultante
es entonces mas eficiente, siempre que el modelo sea adecuado para la sefial observada.
Sin embargo, al reducir los grados de libertad aumenta el riesgo de que existan desajustes
entre la sefial observada y el modelo. Por el contrario, pueden conseguirse modelos més
robustos aumentando los grados de libertad del modelo, pero esto sucede, en general, a
costa de empeorar las prestaciones y complicar la metodologia. Encontramos, por tanto,
un compromiso para seleccionar modelos precisos, sencillos y realistas.

En este capitulo y en el siguiente se realiza un acercamiento tedrico al problema del
analisis de AOT en el ECG a partir del modelado de la sefial ECG observada. Se emplearan
para ello técnicas y conceptos procedentes de las teorias estadisticas de la deteccion y la
estimacion (van Trees 1968; Scharf 1991; Kay 1993, 1998).
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3.2. Tests de hipétesis. Teoria de la decision estadistica.

Un problema simple de deteccion consiste en decidir si una senal estd o no presente
en unos datos observados. Se trata entonces de decidir entre dos hipotesis posibles: H;:
la senal deseada est& presente (junto con ruido, errores de medida y/u otras componentes
no deseadas) y Ho: los datos observados sélo contienen componentes no deseadas. Este
problema se conoce como test de hipdtesis binario. Para tomar la decision, se debe emplear
lo més eficientemente posible la informacién presente en los datos observados, asi como el
conocimiento a priori de las caracteristicas de las senales presentes (la senal deseada, el
ruido, otras senales...).

En el procesado de senales biomédicas es comiun que la senal deseada no sea conocida
en su totalidad, aunque si se suelen conocer algunas de sus caracteristicas. La caracteriza-
cion de la senal puede ser determinista (con algunos parametros desconocidos) o aleatoria.
En cualquiera de los dos casos, la observacion de la misma estaré inevitablemente acompa-
nada de ruido, por lo que la senal observada deberé tratarse como una variable aleatoria
multidimensional. Nos encontramos entonces ante un problema de decision estadistica.
En las secciones siguientes se presentan distintas soluciones a este problema.

3.2.1. Test de hipobtesis simples.

Consideremos un test de hipétesis binario, donde la sefnal observada se denota por x.
Un conocimiento ideal de los mecanismos subyacentes en la generacion de la senal nos
llevaria al conocimiento de las funciones de densidad de probabilidad (FDP) de la sefial
observada en las dos posibles hipotesis: p(x; H1) y p(x; Ho). Dada una observacién con-
creta x, p(x; Hi1) y p(x; Ho) indican lo verosimil que es cada una de las dos hipotesis y
pueden utilizarse para tomar la decision. En la préctica, las FDP reales no se conocen, y
debemos limitarnos a establecer un modelo a priori y determinar las FDP a partir de él.

Dada la naturaleza aleatoria de la sefial observada, el disefio de un detector libre de
errores es imposible. La solucion dptima pasa por minimizar el error segin un criterio de-
terminado. Podemos distinguir dos tipos de errores: las falsas alarmas (decidir #; cuando
Hy es cierta) y las pérdidas (decidir H,y cuando H; es cierta)!. La probabilidad de fal-
sa alarma queda definida como Pry = Pr(Hi;Hy), y la probabilidad de pérdidas como
P, = Pr(Ho; H1). Aunque ambos errores son inevitables, se puede reducir uno de ellos a
costa del otro. Notese que P, es el complemento a uno de la probabilidad de deteccion?
PD = P(H1;H1) =1- PL.

El enfoque clésico consiste en encontrar el detector que maximiza la probabilidad de
deteccion para un nivel dado de probabilidad de falsa alarma. El teorema de Neyman-

'La terminologia empleada varia segiin el campo de aplicaciéon. En estadistica se habla de errores de
tipo I y de tipo II para referirse a las falsas alarmas y las pérdidas. En el entorno de la biomedicina es
comun referirse a ellos como falsos positivos y falsos negativos respectivamente.

2En estadistica se habla del nivel de significacién (a) y potencia de un test (8) para referirse a la
Pr4 y Pp, mientras que en biomedicina estdn muy arraigados los términos sensibilidad (Se = Pp) y
especificidad (Sp =1 — Pra).
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Pearson (Kay 1998, Teorema 3.1) afirma que el detector

_plxHy) T
TNP(X) - p(X, HO) ?_%0 Y (31)

maximiza la Pp para una Prs = «, donde v es un umbral tal que
Pry = / p(x; Ho)dx = a. (3.2)
{XZTNP(X)>’Y}

La funciéon Ty p(x) se conoce como el cociente de verosimilitudes (CV), y el test (3.1) como
test del cociente de verosimilitudes (TCV) o test de Neyman-Pearson. También posee las
mismas prestaciones (y por tanto es 6ptimo) cualquier detector resultado de aplicar una
funcién biunivoca creciente a ambos miembros de (3.1).

Los enfoques bayesianos asignan probabilidades a priori a las hipotesis Hoy H1 para
después minimizar una funcién objetivo que puede ser la probabilidad de error total,
el riesgo de Bayes, o bien maximizar la probabilidad a posteriori (criterio mdzimo a
posteriori). Todos los criterios conducen igualmente al detector (3.1) (Kay 1998), donde
la tinica diferencia con el enfoque clésico reside en el célculo del umbral® . En procesado
de senales biomédicas, la asignacién razonable de las probabilidades a priori no es en
absoluto trivial, por lo que nos centraremos en el enfoque de Neyman-Pearson.

3.2.2. Test de hip6tesis compuestas.

En la seccidon anterior se ha supuesto un conocimiento perfecto de las FDP bajo las
hipotesis H1 y Ho, lo que permite el diseno de detectores 6ptimos. En muchos proble-
mas reales, sin embargo, las FDP no se conocen enteramente ya que algunos parametros
de la senal o del ruido son desconocidos a priori en al menos una de las dos hipétesis.
Denotaremos por 8; y 8, los vectores de parametros desconocidos en las hipotesis H; y
‘H, respectivamente. Por tanto, las FDP correspondientes p(x; 81, H1) y p(x; 6y, Ho) estan
parametrizadas por {61, 8y}. Para una observacion concreta x, p(x; 61, H1) y p(x; 6y, Ho)
son funciones de los parametros {6, 6y}, indicando la verosimilitud de que dichos para-
metros hayan generado la observaciéon. De ahi que se les dé el nombre de funciones de
verosimilitud. Las formas de estas funciones y las dimensiones de {61, 0,} pueden ser, en
general, diferentes bajo las dos hipdtesis.

Nos encontramos entonces ante un test de hipotesis compuestas, ya que cada una de
las hipotesis {H1, Ho} es en realidad una hipotesis compuesta por todo el rango de valores
posible de los parametros {61, 8 }. El detector 6ptimo (en el sentido de Neyman-Pearson)
para unos valores determinados de 01 y @y viene dado por el CV

P(X§ 01;7'11) 7;1

L(x;0y,0,) =
(x; 80, 6,) p(><;¢9o,7io)'§o7

(3.3)

3En el test de Neyman-Pearson, el umbral se calcula fijando la probabilidad de falsa alarma deseada.
En el enfoque bayesiano, el umbral viene fijado por las probabilidades a priori de cada una de las hip6tesis
y el coste asignado a cada decisién.
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Notese que el detector (3.3) depende en general de los parametros desconocidos {61, 6y},
y por tanto es irrealizable. Un test que, como (3.3), asume el conocimiento de parame-
tros desconocidos se denomina detector clarividente (clairvoyant detector). Aunque un
detector clarividente no es realizable en la practica, puede ser util para evaluar una cota
superior para las prestaciones de los detectores realizables. Asi, las prestaciones del detec-
tor (3.3) establecen un limite méximo a las prestaciones que puede presentar un detector
cuando los parametros son desconocidos.

Si existe un detector que sea 6ptimo (maximizando la Pp para una Pra dada) para
cualquier valor posible de los vectores de parametros se le denomina detector uniforme-
mente mas potente (UMP). Desafortunadamente, la existencia de un detector UMP no
estd asegurada en un test de hip6tesis compuestas (Kay 1998, Cap. 6). De hecho, a excep-
cion de algunas clases concretas de problemas, no existe normalmente un detector UMP,
por lo que hay que recurrir a detectores subéptimos.

Existen dos enfoques principales para el disefio de detectores con parametros desco-
nocidos: el primero considera que {61, 6} son pardmetros deterministas desconocidos, e
intenta estimarlos a partir de la senal observada, para luego sustituirlos en el cociente de
verosimilitudes (3.3). El segundo considera que {81, 6y} son realizaciones de una variable
aleatoria y les asigna unas FDP a priori.

3.2.2.1. Test del cociente de verosimilitudes generalizado (TCVG).

Esta estrategia, muy utilizada en el diseno de detectores suboptimos para tests de
hipotesis compuestas, consiste en utilizar el cociente de verosimilitudes (3.3), sustituyen-
do los parametros desconocidos {6y, 8;} por sus estimaciones de maxima verosimilitud
(EMV) {6y, 6.} R

0, = arg nbéx p(x;6;, H;), i =0, 1. (3.4)

El estadistico resultante se conoce como el cociente de verosimilitudes generalizado (CVG)

_ p(x; 51,7-[1) _ miéxg, p(x;0;, Hi)

La(x n - £ ) 3.5
o6 p(x; 0, Ho)  mixg, p(x; 6o, Ho) (3:5)
y el detector correspondiente
Ha
La(x) 2 7, (3.6)
Ho

es el test del cociente de verosimilitudes generalizado (TCVG).

Aunque el TCVG no es el resultado de ninguna optimizaciéon, da buenos resultados
en la préactica, y es facil de implementar (Kay 1998). Ademaés, tiene la ventaja de que
sus prestaciones asintdticas son facilmente caracterizables. Para modelos lineales en ruido
gaussiano, Scharf y Friedlander han demostrado que el TCVG es el detector éptimo dentro
de la clase de los detectores que comparten una serie de invariancias deseables para el
modelo en cuestion (Scharf y Friedlander 1994).
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3.2.2.2. Enfoque Bayesiano.

Otra manera de enfocar el problema consiste en tratar los pardmetros desconocidos
{64,0y} como variables aleatorias, asignandoles unas FDP a priori p(6;) y p(6,). El
cociente de verosimilitudes (3.1) puede calcularse entonces como

_ p(x; H1) _ | p(x; 61, H1) p(6:1) d6;
p(x; Ho) fp(x; 0o, H1) p(6o) d6y

Lp(x) (3.7)

La asignacion de las FDP p(6,) y p(6y), asi como la complejidad de su célculo (ya que
involucra integrales multidimensionales) hacen que este enfoque no sea tan popular como

el TCVG.

3.2.3. Prestaciones de un detector.

Sea T'(x) el estadistico de deteccion del test binario de hipotesis expresado por

Ha
T(x) 50 7- (3.8)

Las prestaciones del detector (Pp y Pr4) para unos valores concretos de {6y, 6;} pueden
calcularse en funcién del umbral como

Pry = Pr{T(x)>~; Ho}. (3.10)

Por tanto, es necesario conocer las FDP de T'(x) bajo ambas hipotesis para estudiar las
prestaciones teoéricas de un detector. Cuando no es posible determinar analiticamente las
prestaciones, podemos estimar Pp y P4 recurriendo a simulaciones de Monte Carlo (Kay
1998).

3.2.4. Deteccién de senal en ruido. Propiedades asintéticas.

3.2.4.1. Detector TCVG.

Cuando se trata de detectar una sefial inmersa en ruido y/o interferencias encontramos
que las dos hipoétesis solo se diferencian en que la senial estd presente en H;, pero no en
Ho. Es muy frecuente entonces que la FDP sea la misma bajo las dos hipdtesis, excepto
por los valores que toman algunos de sus parametros.

Sea @ = [T 0L]T el vector de parametros de dimensiones Ny x 1 de la FDP p(@) =
p(0s, 0,,,). La sefial queda determinada por los N, parametros de 85, que son s6lo descono-
cidos bajo la hipotesis H; (bajo Ho toman un valor conocido 85 = 6y,) y que sirven para
diferenciar ambas hipotesis. En ocasiones existen también otros parametros referidos al
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ruido que son desconocidos bajo ambas hipétesis (60,,, de dimensiones N, x 1). Son los
denominados parametros molestos. Podemos escribir el test de hipotesis como

Ho: 6;,=0,, 0O

Hi: 0,%#0,, On (3.11)
El TCVG es en este caso*
Lo(x) = 20 0m) % (312)
p(xa 0507 omo HO

donde 551, §m1 son los EMV bajo H;

B1s, O] = axg. mix p(x; 0,,6,), (3.13)
y émo es el EMV bajo H,,
O, = arg rr;éxp(x; 0;,,6,,). (3.14)

Notese que si aplicamos una funcién biunivoca creciente f(z) al CVG obtenemos el
estadistico lg(x) = f (Lg(x)). Si se compara lg(x) con el umbral modificado v = f(7),
tenemos el TCVG modificado

m@%fwzw, (3.15)

que proporciona las mismas Prs y Pp que el test (3.12). Por tanto, los detectores (3.12)
y (3.15) son equivalentes y tienen las mismas prestaciones.

3.2.4.2. Prestaciones asintéticas del EMV y el TCVG.

Para estudiar las prestaciones exactas de los EMV de los parametros desconocidos y
del detector TCVG (3.12) es preciso determinar la distribucion de los estadisticos corres-
pondientes en funcion de los valores que toman los parametros desconocidos. Las distribu-
ciones estadisticas dependen del modelo de senial considerado y en ocasiones no es posible
obtener una expresion cerrada para la misma. No obstante, bajo ciertas condiciones de
regularidad, es posible conocer la distribucién exacta de los EMV y el CVG cuando la
dimension de los datos observados tiende a infinito (distribucién asintotica).

En primer lugar, definimos la matriz de informacion de Fisher I(8). Sea x un vector
aleatorio con FDP p(x; @) dependiente del vector de parametros Ny x160 = [0, 0, ... Op,.]%.
La matriz de informacion de Fisher del vector 0 es la matriz Ny X Np

_ dln p(x;0) [dln p(x;0)\" B 8 (0lnp(x;0)\"
(0o (D) (o) (5 o)

4Noétese que aunque el vector de pardmetros molestos es el mismo 8, bajo ambas hipétesis, el estimador
puede ser distinto. De ahi la doble notacién 0,,, y 0.
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cuyos elementos son

9%1n p(x; @)
10)..=—F(—~2"—). 3.17
wo), ==& (T (317
Esta matriz, procedente de la teoria de la informacion, es clave en la determinacién de la
cota inferior de Cramér-Rao y de las prestaciones asintoticas de los EMV y TCVG (Kay
1993, 1998).

Teorema 3.1 (Cota inferior de Cramér-Rao (Kay 1993, pag. 44)). Se asume que
la FDP p(x; 0) satisface las condiciones de reqularidad

. (a In p(x; 0)

20 ) = 0 paracualquier 0, (3.18)

tomando la esperanza con respecto a x. Entonces, la matriz de covarianzas Cg de cualquier
estimador insesgado @ cumple que

Cs—17'(0) > 0, (3.19)

evaluando la matriz de Fisher en el valor verdadero del vector de pardmetros @ y donde
> 0 significa que la matriz es semidefinida positiva.

La demostracion puede encontrarse en (Kay 1993, Apéndice 3.B).

Los elementos de la diagonal de una matriz semidefinida positiva son mayores o iguales
que cero. Por tanto, tenemos que la varianza de la estimaciéon del parametro i-ésimo ha
de satisfacer la siguiente desigualdad

o 1 1
var(6;) > = ‘ . (3.20)
1(06 ii _ 82 In p(x;0
[1(6)] E (7353( ))

Se dice que un estimador insesgado 0 es eficiente si alcanza la la cota inferior de
Cramér-Rao
C; =171(0). (3.21)

Teorema 3.2 (Distribucion Asintética del EMV (Kay 1993, pag. 183)). Si la
FDP p(x; 0) cumple ciertas condiciones de regularidad, el EMV del vector de pardmetros
desconocidos @ estd distribuido asintdticamente segin

6 L N(,T(9)), (3.22)

donde ~ indica que se trata de una distribucion asintdtica, 0 es el valor verdadero del
vector del vector de pardmetros e 1(0) es la matriz de informacion de Fisher evaluada en
el verdadero valor de 0

Por tanto, el EMV es consistente y asintoticamente eficiente, ya que al aumentar el
tamarfio de los datos analizados E(6) — 0y Cz — 17(0).
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Teorema 3.3 (Distribucion Asintotica del CVG (Kay 1998, pag. 205)). Cuando
el tamano de los datos es suficientemente grande, si los EMV alcanzan su FDP asintética
(Teorema 3.2) el estadistico modificado 2 In Lg(x) verifica

2 .
a X7, bajo H,
2 In Lg(x) { X200 bajots, (3.23)
donde Lg(x) es el CVG (3.12), X, denota una distribucion ji-cuadrado (central) con N
grados de libertad (la dimension del vector de pardmetros de serial 8,) y X'y (\) denota una
distribucion ji-cuadrado no central con N, grados de libertad y pardmetro de no centralidad

\. Este pardmetro indica la separacién de las FDPs bajo ambas hipdtesis®, y toma un valor
de

A= (051 - OSO)T [10303 (0807 om) - Igsgm(0507 om)I(;,,l,om (0507 om)IGSOm (050, om)] (081 - 080)
(3.24)

donde 0, y 0, son los valores reales de los vectores de pardmetros de senal y de pardmetros

molestos, y las matrices 1g 9, son las particiones de la matriz de informacion de Fisher

— — Iasos (057 om) Iosom(0-97 om) — NS X NS NS X Nm
1(0) N I(osa om) N IGmGS (057 em) IOmgm (057 om) N Nm X Ns Nm X Nm '
(3.25)

La demostracion puede encontrarse en (Kay 1998, Apéndice 6.C). Notese que el esta-
distico modificado 2 In Lg(x) es equivalente al CVG Lg(x).

Los Teoremas 3.2 y 3.3 nos permitirdn calcular las prestaciones aproximadas de los
EMV y TCVG cuando no sea posible obtener una expresion cerrada de sus prestaciones
exactas para un tamafo finito de los datos.

La Figura 3.1 muestra las FDP asintéticas del CVG bajo ambas hipotesis para dis-
tintos pardmetros de no centralidad y grados de libertad. Es de destacar que la FDP
asintotica bajo Hy no depende de ninguno de los parametros del ruido, por lo que puede
calcularse el umbral necesario para tener una Pps dada (aunque esta propiedad no se
cumple necesariamente si el tamafio de los datos es finito). Los detectores que presentan
esta interesante propiedad se denominan detectores con tasa de falsa alarma constante (o
CFAR, constant false alarm rate).

La dependencia existente entre la Pp y Ppy4 se conoce como la caracteristica de opera-
cion del receptor. Se representa graficamente por medio de las denominadas curvas ROC
(receiver operating characteristics), utilizadas para comparar las prestaciones de distintos
detectores.

La Figura 3.2 muestra las curvas ROC asintéticas del TCVG obtenidas para distintos
valores de N, y A. En ellas podemos apreciar que las prestaciones mejoran al incrementar
el parametro de no centralidad A y al disminuir el nimero de grados de libertad Ny (es
decir, el nimero de parametros desconocidos de la senal).

5Si z ~ x%, E(z) = N, var(z) = 2N, mientras que si z ~ x'2()\), E(z) = N + A, var(z) = 2N + 4.
También es de destacar que cuando N crece, las distribuciones x? pueden aproximarse por una distribucién
gaussiana.
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Figura 3.1: FDP asintotica del estadistico CVG modificado 2 In Lg(x) bajo Hy (distribu-
cion X?Vs’ en linea discontinua) y #; (distribucion X%VS (M), en linea continua) para distintos
valores de N y A.
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(a) Curvas ROC para N; =15 (b) Curvas ROC para A = 30

Figura 3.2: Curvas ROC asintéticas de detectores CVG con distintos Ny y A.
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La presencia de parametros desconocidos del ruido también afecta a las prestaciones,
si bien lo hace a través del parametro de no centralidad (3.24). En efecto, el valor de A
de un detector TCVG clarividente® donde los parimetros molestos fueran conocidos es
Ae = (05, —0,,)" Tg.0,(0s,,0:m) (05, —0,,). Cuando hay pardmetros de ruido desconocidos,
puede comprobarse que

A=Ac— (051 _050)T [Igsgm (0507 om)I(;;om(OSov em)IOSOm (0507 om)] (051 _050) <A (3-26)

de manera que las prestaciones son iguales o peores que las del TCVG clarividente. La
igualdad A = )\, se verifica si la matriz de Fisher cruzada entre los pardmetros de senal y
los parametros molestos es nula, Ig,g,, = 0. En ese caso, el TCVG con pardmetros molestos
alcanza asintéticamente las mismas prestaciones del detector TCVG clarividente.

En resumen, las prestaciones son mejores si los detectores se basan en modelos con
pocos grados de libertad (tanto en la sefial a detectar como en el ruido). Esto se consigue
introduciendo en el modelo el conocimiento disponible a prior: de las caracteristicas de
la senial y del ruido. Por otro lado, ya se ha senalado que permitiendo nuevos grados de
libertad se relajan las asunciones del modelo, con lo que se puede dotar al detector de
mayor robustez.

3.2.4.3. Detectores asintoéticamente equivalentes.

Las prestaciones asintoticas de los TCVG (Teorema 3.3) son también alcanzadas asin-
toticamente por los detectores denominados test de Wald y test de puntuacion de Rao (o
simplemente test de Rao). En efecto, puede demostrarse que el estadistico de Wald

~ o~

-1
Tu(x) = (8.,-0,) ([1—1(051, oml)]eso) (8.-6.,). (3.27)
donde
[1_1(03,0,”)]0505 = (Ls,0, (05, 0.,) Tg,0,, (Os,Om)Igiom(Os,Bm)Igmgs (Os,Om))*1 (3.28)
y el estadistico de Rao

0lnp(x; 65, 0

Tr(x) = (8—08))T [171(65,01)] 6, (%{;s,om)) (3.29)

65=6

Om=0m o

presentan la misma distribucién asintética’ que el CVG modificado 2 In Lg(x). La demos-
tracion puede encontrarse en (Kay 1998, Apéndices 6.A y 6.B). Es conveniente tenerlos en

6No confundir el detector TCVG clarividente (donde los pardmetros de ruido son conocidos, pero no
los de senal) con el detector clarividente de Neyman-Pearson, que supone conocidos todos los parametros
del modelo.

"En el caso del estadistico de Rao (3.29) es preciso asumir, ademas, que la sefial es débil respecto al
ruido.



3.3 Modelado de la senal observada. 71

cuenta porque, en ocasiones, pueden dar lugar a estadisticos mas sencillos que el propio
CVG. Noétese que el estadistico del test de Rao so6lo precisa calcular el EMV de los para-
metros molestos bajo Hy. Otra propiedad interesante es que cuando el modelo de senal
es lineal y el ruido es gaussiano, aditivo y sin parametros molestos, los tres tests (TCVG,
Wald y Rao) son iguales (Kay 1998, p. 228, Problema 6.15).

3.3. Modelado de la senal observada.

Como se ha visto en el capitulo 2, el andlisis de AOT en el ECG se lleva a cabo
generalmente tras una etapa de preprocesado donde la senal es filtrada y segmentada, y
se forma una matriz de complejos ST-T alineados.

Consideremos el analisis de AOT localizado en un fragmento de L latidos. Siguiendo
la notacion del capitulo previo, la senal observada serd una matriz X de complejos ST-T,
con dimensiones N x L, donde N es el niimero de muestras de cada complejo. La columna
i-ésima x; = [z,[0], ..., ;[N — 1]]" contiene el complejo ST-T del latido i-ésimo y la fila
n-ésima contiene la serie de amplitudes latido a latido {zo[n], z1[n], ..., zr_1[n]}.

En la matriz de complejos correspondiente al ECG alternante podemos distinguir tres
componentes claramente diferenciadas: el ECG de fondo, que se repite latido a latido; la
componente alternante, con una periodicidad de dos latidos; y el resto de componentes no
deseadas consideradas como ruido aditivo. De ahi que podamos definir el siguiente modelo
sencillo para la matriz de complejos:

X =[x0, -5 Xp_1]; xi:s+% e;a (=1)'4+w;,i=0,...,L—1,¢e #0. (3.30)

aj

donde s = [s[0],..., s]N —1]]" es el complejo ST-T de fondo (el mismo en todos los
latidos), a; es la componente alternante en el latido i-¢simo® y w; es un vector de ruido que
agrupa todas las componentes no deseadas del complejo i-ésimo. Dentro de la componente
alternante, la serie {e, ..., e,_1} modela la evolucion latido a latido de la amplitud
alternante y a = [a[0], ..., a[N — 1]]* indica la forma de onda alternante, considerada
constante en la ventana de L latidos. La serie {e;} estd normalizada de tal forma que

~

-1

el = 1. (3.31)

Sl
Il
o

3

De este modo, la norma de a es una medida del valor RMS de la alternancia en la ventana
de analisis

1 L-1 1 L-1
2 2
72 Ml = 7 D€t llalls = lall,, (3.32)
=0 1=0

8El factor 1/2 se incluye en el modelo por coherencia con la definicién de AOT como la diferencia
entre las amplitudes de dos latidos consecutivos (Seccion 2.3.3.2).
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mientras que la ausencia de alternancias viene indicada por a = 0. El test binario de
hipétesis correspondiente es

Ho: x; = s+ w; .
Hi: x; = s+sea(-1)+w;,a#0. 1=0... L-1 (3.33)

El ECG de fondo es un vector de parametros molestos que puede ser eliminado en la
etapa de preprocesado filtrando por filas la matriz de complejos ST-T. Puede utilizarse,
como en el MDC, un filtro paso-alto de eliminacién de tendencias. Su versién mas simple
es un filtro diferenciador con respuesta impulsional h[k] = (6[k] — 6[k — 1]) /2. De este
modo, ademés de eliminarse la componente repetitiva latido a latido, se atendan otras
variaciones latido a latido de baja frecuencia. Por tanto, podemos simplificar el modelo
sin pérdida de generalidad asumiendo que se ha llevado a cabo previamente un filtrado
de eliminacién de tendencias. El modelo de senal es entonces

X =[xp, ..., Xp1); ;=1 ea(=1)'+w;,i=0,...,L—1,¢ #0. (3.34)

a;
y el test de hipdtesis asociado al problema de deteccion es

HO X, = W .
W ox = %eia(—l)i—i-wi,a;éo. 1=0... L—1. (3.35)

En los modelos propuestos se asume que la morfologia de la sefial alternante a; es
constante en la ventana de anélisis de L latidos: a; = e; a. Este supuesto es razonable si el
intervalo de observacion es suficientemente corto. La serie {e, ..., e1—1}, que determina la
evolucibn latido a latido de la alternancia, se supone conocida y ha de ser definida a priori.
La opciéon mas sencilla consiste en asumir una alternancia estacionaria cuya amplitud es
constante en el intervalo de observacion (¢; = 1,7 =10, ..., L —1y a; = a). También
puede pensarse en otro tipo de evoluciones (p. €j. triangular o trapezoidal, modelando
un episodio que comienza creciendo hasta un valor maximo y termina decreciendo hasta
desaparecer).

Se asume asimismo que la sefial alternante a es una combinacion lineal de un conjunto
de P < N vectores linealmente independientes {t, ..., tp_1}. La alternancia obedece
por tanto al modelo lineal

a = Tec, (3.36)

donde T = [to, ..., tp—1] es una matriz N x P conocida, de rango P < N, y ¢ =
[co --. cp—1]" es un vector P x 1 de pardmetros desconocidos. Por tanto, el modelo tiene
P grados de libertad. Este paradigma lineal permite modelar la sefial con distintos niveles
de conocimiento a priori: desde el conocimiento perfecto de la forma de onda, de modo
que T =ty y P = 1, hasta el desconocimiento absoluto, de forma que cualquier morfologia
de la sefial se considera posible (por ejemplo, haciendo T =1y, P = N).

El ruido es la tnica componente no determinista del modelo. Por tanto, las asunciones
que se hagan sobre sus caracteristicas determinaran la funcién de verosimilitud de la
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senal observada y, en consecuencia, los estimadores y estadisticos de deteccién adaptados
al modelo seleccionado. Por simplicidad, el ruido presente en el ECG suele modelarse
como una variable aleatoria gaussiana, estacionaria e incorrelada. En el presente capitulo
y en el siguiente se estudiaran metodologias de andlisis de AOT derivadas a partir de
diferentes modelos de ruido.

En este capitulo asumiremos que el ruido en el complejo ST-T i-ésimo es gaussiano,
de media nula, varianza o? y matriz de covarianzas C,, normalizada de tal modo que
tr(Cy) = N. Se asume igualmente que el ruido en latidos diferentes es incorrelado. Asi,
tenemos que

w; ~ N(0, 07C,) (3.37)
E(wiw]) =060/ Cy, 1,j =0, ..., L—1, (3.38)

donde ¢;; es la Delta de Kronecker. La matriz de covarianzas se supone conocida y esta-
cionaria para todos los latidos. En cuanto al nivel de ruido, podemos plantear diferentes
asunciones sobre el grado de conocimiento a prior: y estacionariedad del mismo, que nos
conduciran a diferentes modelos.

El modelo més sencillo asume que el nivel de ruido es estacionario 67 = 0% y conocido
a priori. Se trata, por tanto, de un modelo gaussiano estacionario (Secciéon 3.4). Un
modelo maés realista consiste en asumir que la varianza de ruido es constante dentro de
la ventana de anélisis 07 = o2, pero donde o2 es un parametro desconocido. Este modelo
permite la adaptacion del método al nivel de ruido, ya que éste debe ser estimado en ca-
da fragmento de senal. Podemos hablar entonces de un modelo gaussiano adaptativo
(Seccién 3.5). Por ultimo, podemos considerar que la varianza de ruido es desconocida y
puede variar de latido en latido. Se trata entonces de un modelo gaussiano no esta-
cionario (Seccion 3.6).

3.4. Modelo gaussiano estacionario.

3.4.1. Planteamiento.

Se considera el siguiente modelo de senal

A~
X = R —1]3 i:l ,T —].Z—F ,L','ZO,...,L—]., i 0. (3.39
[xo Xr-1]; X 2evc() w;, 1 ei # 0. (3.39)
w; ~ N(0, 07C,)
E{Wiij} = §;j0°C,, con C,, definida positivay tr(C,) = N. (3.40)
T = [to, ey tp_l] (matrizN X P)

c=Icy...cp_q]T (vector P x 1),

donde los tinicos parametros desconocidos son los P coeficientes del vector c.
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1 =

1 2
1
p(X; c)= exp |—=— X; (3.41)
(2102) "% det 1/2(Cy) ( 20% cwl)

donde ||-||y es la norma inducida por el producto escalar ponderado (u,v)y = u’ Wy,
de manera que ||u||C 1 =ulC lu.

1 .
—5e Tc (-1)°

El problema de deteccién de alternancias puede reducirse al test de parametros

c = 0
Mt c £ 0 (3.42)
3.4.2. EMV y TCVG.
El detector TCVG correspondiente es
p(X; ¢ Hi)
LX) = ——————*
o(X) P (X; Ho)
L
= expl (Z ech Z||xl||c_>] 2 7. (3.43)
0 cy' Ho

donde ~ indica el EMV del parametro correspondiente. Para obtener el EMV de ¢ ba-
jo la hipdtesis H; maximizamos, por su mayor sencillez, el logaritmo de la funciéon de
verosimilitud

- 2
In p (X; ¢, 0%, H1)=—NL In V2102~ In \/det(C, Z e, Tc (1)
ct
(3.44)
Igualando a cero su derivada obtenemos la condicion
dInp(X;c, o? M) 1 i T -1 L o eima
= — ; (1) T°C ——e;T°C_"Tc) =0. (3.45

Despejando y teniendo en cuenta que Zf:_ol e? = L obtenemos el siguiente EMV lineal

~

-1

e:(—1)" (T7C'T) ' T C'x;. (3.46)

~ o
Il
(=]

i

Notese que los dos primeros términos de (3.44) no dependen de c. Por tanto, la ma-
ximizacion llevada a cabo equivale a minimizar la funcién de error Zf;ol ef'C,'e; donde
€= xi—% (—1)i e; T¢C. Esta funcion corresponde al criterio de minimos cuadrados gene-
ralizados. E1 EMV de la alternancia para el modelo lineal gaussiano estacionario es, por
tanto, un estimador de minimos cuadrados generalizados (EMCG).
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Aplicando la propiedad de la invariancia del EMV (Kay 1993, Teorema 7.4, p. 185),
el EMV (y también el EMCG) de la forma de onda alternante es

L-1
~ ~ 2 ;
a = Te=- D e (1) T (T7C'T) T T CL X
=0
2 L-1
= Z Zei (—1)Z PT,wa’i' (347)
=0

donde Prc, = T (TTC,'T)'TTC,' es una matriz de proyeccion oblicua’® en el subes-
pacio (T) de rango P engendrado por las columnas de T. Asi, el EMV de la alternancia
se obtiene proyectando los complejos ST-T en el subespacio de sefial, y realizando un
promediado ponderado de las series latido a latido demoduladas. Notese que cualquier
otra base engendradora del subespacio (T) proporciona el mismo EMV a.

La inversa de la matriz de covarianzas puede factorizarse como C,' = DTD, donde
D es una matriz N X N no singular. La matriz D funciona como un filtro blanqueador?,
ya que al aplicarla a un vector de ruido w; ~ A (0,02 C,,) produce un vector de ruido
incorrelado w} = Dw;, con matriz de covarianzas

Cn = E(w'w7’)=EDww'D)
o?DC,D = o*Tyn. (3.48)
Puede definirse la senal blanqueada
x; = Dx;, (3.49)
cuyo modelo es
x; = (-1 e,-,T/'\chw;,i:O, o, L—1, ¢ #0, (3.50)
——

a’,
k2

donde wi ~ N(0, 6?1 y) es un vector de ruido blanqueado y la matriz T/ = DT es la
matriz de vectores base blanqueados t; = Dt;. En la sefial blanqueada, las formas de onda
que cumplen el modelo se encuentran en el subespacio blanqueado (T'), engendrado por
las P formas de onda blanqueadas t,, p=0,..., P — 1.

El EMV (3.46) puede expresarse en funcion de la senal blanqueada como el estimador
de minimos cuadrados
g L1
-~ _ T\ —1mT 1 !
¢ = (T"T)~'T I E (—1) e; x;. (3.51)

=0

9Pr c, es una proyeccién oblicua respecto al producto escalar convencional. Se trata, no obstan-
te, de una proyeccién ortogonal en el subespacio (T) cuando se establece la ortogonalidad median-
te el producto escalar ponderado (, )czl. Bajo esta métrica, Prc,X y x — Pr,c,X son ortogonales:
(Pr,c,x, x— Prc, x)C;1 =xT P’%:,Cw C;l(]IN —Prc,)x=0.

1073 descomposicién C,' = DTD no es tnica, por lo que es posible seleccionar un filtro blanqueador
D con algunas caracteristicas deseables (p. ej. causalidad, mediante la factorizacion de Cholesky).
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Podemos obtener el EMV de la forma de onda alternante en la senal blanqueada como
~1 I~ 2 7 !
a=Tc = Z ez(_l) PT’ X;, (352)

donde P = T' (T""T")~'T'" es la matriz de proyeccién ortogonal en el subespacio blan-
queado (T').

Noétese que el proyector oblicuo Pr ¢, = T (T?C,'T)'T?C,' puede descomponerse
como Pr ¢, = D™'PpD, es decir, como la secuenciacién de un filtro blanqueador D, la
proyeccién ortogonal en el subespacio blanqueado Py y el filtro coloreador D1,

Desarrollando el logaritmo del CVG (3.43) y empleando (3.51) podemos obtener el
estadistico TCVG equivalente'!

1 L-1 L-1 1 ) 2
6(X) =2 Lo (X) = 5 3 [l 5 30 % - 5 Tee (-1
=0 =0 2
L-1 ' 1 L—
— CT T’TXIGZ _ z 4 Z TIEHg
i=0 =0
L AT 1Tt o 112
= LTI el
L 12
= 152 ITell; (3.53)

Por tanto, la regla de decision del TCVG modificado puede escribirse como

2

1 L-1 Hy
le(X) = a ' xXie(—1)f| = 2Iny=+". 3.54
oX) = 1o 1= 1o 2 Prxel- | grmr=r 69

Al igual que sucedia con el estimador, el estadistico de deteccién es idéntico para todas
las bases que engendran un mismo subespacio de senal. Por tanto, el EMV y el TCVG
son invariantes a la base concreta del subespacio.

El estadistico l¢(X) puede expresarse como el cociente entre la energia total de la

112
alternancia blanqueada estimada en el subespacio (T'): &' = M y la varianza de ruido
2
o
&
le(X) = pox (3.55)

El TCVG es, por tanto, un detector de subespacio y estd basado en la relacion de
energia a ruido (RER). No obstante, al asumir que o es una constante conocida, una
vez fijado el umbral, la decision se basa tinicamente en la energia alternante medida en el
subespacio de senal.

11 Al tomar logaritmos aplicamos una funcién biunivoca creciente al estadistico de deteccién, por lo que
obtenemos un TCVG equivalente.



3.4 Modelo gaussiano estacionario. 77

La Figura 3.3 muestra esqueméaticamente una posible configuracion del detector (3.54).
En primer lugar se blanquea la sefial y a continuacion se proyecta en el subespacio de senal
blanqueado. Ambas etapas pueden interpretarse como un preprocesado de las columnas
de la matriz de complejos ST-T. La componente alternante se estima correlando cada fila
con la serie % e; (—1)%, para calcular a continuacién la energia de la alternancia. También
es posible colocar los filtros de blanqueado y proyeccion después del correlador. Esto
equivale a estimar la alternancia en las filas de la sefial original (como si el ruido fuera
blanco y el subespacio completo), y postprocesar la forma de onda estimada para tener en
cuenta la correlacion del ruido y el subespacio de senal. Notese que el esquema de analisis
se simplifica notablemente al considerar ruido blanco (D = Iy) y/o espacio completo de
sefial (Pp = Iy).

Coloreado

1 0]
z i R
i=0 D a
2Ze;(-1)*
- ®( ) LEI @
!
-0 N ~ — H
X; x'; Prix; 2,1y = al L 2 g mlc(x) >/Y 1
— D Pr rei(-1) Zl 11 X '
° <fy — ’}-[0
L]
1
. =
f o/ [N —1]
% i=0
Fei(-1)*
| Il Il Il Il Il |
! Blanqueado ! Proyeccién ! Correlador I Energia I Normalizacién ! Decision ‘

Figura 3.3: Estructura del analisis TCVG/EMV para el modelo gaussiano estacionario.

El estadistico (3.54) puede expresarse alternativamente en funcion de la energia alter-
nante medida en un dominio transformado de dimensién reducida definido por una base
ortonormal del subespacio (T'). Asi, a partir de la base TV = DT, no necesariamente or-
tonormal, podemos definir la transformacién ortonormal y; = T"Tx! definida por la base
ortonormalizada T" = T'(T'"T")~'/2, engendradora del subespacio (T’). El estadistico de
deteccion y el estimador de alternancias pueden expresarse como

2

L—1
1 1
lo(X) = T2 ;yiei( 1) 2 (3.56)
9 L-1
D /1 '3
a=DT" - ngi ei (—1), (3.57)

donde ©[p] es la amplitud de la alternancia estimada en el coeficiente transformado
p—ésimo. La Figura 3.4 muestra el esquema de analisis TCVG/EMV utilizando la etapa
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de reducciéon de datos. Esta implementaciéon permite reducir la complejidad del analisis
tanto en la etapa de correlacion (el nimero de correladores en paralelo se reduce a P)

como en el computo de la energia alternante (Notese que, segtn el teorema de Parseval,
9115 = [1all3).

Transformacién

| inversa | Coloreado |
I |
a 1
i=0 T” D a
2 i
fei(—1)
yill] LZ‘: sl1]
!
’. ) i=0 N N >
ol D xi T”T i Ze;(-1)f M Ly 12 & /X\IG(X)
!
d 4 <Y — Ho
L]
1
¢ o2
y; [P-1] Ii B[N —1]
i=0
Fei(-1)*
| Il Il Il Il Il |
! Blanqueado I Reduccion ! Correlador I Energfa I Normalizacién ! Decision ‘
de datos

Figura 3.4: Realizacién del sistema de analisis con una etapa de reduccion de datos (3.56).

Por otro lado, dado que en el detector gaussiano estacionario la varianza de ruido se
asume conocida y constante, ésta puede ser absorbida por el umbral, obteniéndose la regla
de decision equivalente

all L ",27;1 " ' 2
T(X):f,’zz‘amfﬂy:va, (3.58)
0

3.4.2.1. Casos particulares.

Veamos a continuacién cémo son los detectores y estimadores para algunos casos par-
ticulares del modelo gaussiano estacionario general.

Detector para ruido blanco. Si asumimos que las muestras de ruido son incorreladas
dentro de un mismo latido, tenemos que C,, = Iy, de forma que no es necesario preblan-

quear la senal. Los EMV de ¢ y a son entonces los estimadores de minimos cuadrados
(EMCQ)

L-1
2 ;
~ _ Tr\—1mT i
¢ = (T'T)'T" - ?:0 e (—1)ix;, (3.59)
9 L-1
3:TE = — E ei(—l)’PTxi. (360)
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En este caso, la proyeccion de la senal observada en el subespacio (T) es ortogonal. El
CVG modificado es

2

L 1 -1 i R
e(X) = = all; = To2 D Prxie(-1)| = pot (3.61)
=0 2

proporcional a la energfa de la senal alternante estimada en el subespacio de senal.

Detector de energia alternante. La carencia de informacién a priori acerca de las
caracteristicas de la forma de onda alternante se refleja en un modelo de sefial con NV grados
de libertad. El subespacio de sefial es entonces el espacio completo RY y la proyeccion
oblicua en el mismo es directamente la identidad Py ¢, = Inxn. E1 EMV de la alternancia
no depende entonces de la correlacion del ruido y se obtiene a partir de la demodulacién
de las muestras del complejo ST-T, sin ningin tipo de blanqueado ni proyeccién

~

g ei(—1) x;. (3.62)

S~

%

El estadistico de deteccién mide la energia total de la alternancia estimada en la senal
blanqueada.

2 ~
L ., 1 & . &
lo(X) = mllallfm EXM‘(—U =3 (3.63)
i= 2

Detector adaptado. Una senal alternante cuya forma es conocida a priori a excepcion
de su amplitud puede describirse por el modelo lineal a = ¢t con un tnico grado de
libertad. La sefial a detectar se encuentra en el subespacio unidimensional (t). Los EMV
son

D) L-1 tIT
¢ =7 3 e(-1) g X (3.64)
1=
g L1 4T
o _ -~ _ (2
a = ct= E;ei(—l) X | (3.65)

y el CVG modificado mide en este caso tinicamente la energia alternante en el subespacio
unidimensional.

402 Lo?2 \ &~ ¢T¢

=0

L-1 2
L 1 t'Txé ; Hy
I6(X) = a5 = (E: ei(—1)> It =7 (3.66)
0
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3.4.3. Matriz de informacion de Fisher. Tests de Wald y de Rao.

La matriz de informacién de Fisher para este modelo se deriva en el Apéndice 3.A, y
tiene la forma
I(c) = ﬁTTC;lT . (3.67)

Al ser el modelo de sefial observada lineal, gaussiano y sin parametros molestos, los
tests de Rao y de Wald son idénticos al TCVG modificado (3.54). En el Apéndice 3.A se
derivan ambos estadisticos a partir de la matriz de Fisher.

3.4.4. Prestaciones del detector.

Para estudiar las prestaciones del detector de energia alternante debemos determinar
la FDP del estadistico (3.54) bajo las dos hipotesis (3.42). Para ello reescribimos éste
como

” 2
Lo - = K

1+(X) = _‘ 1 — ) —————— ! i -1 v =g7 ' Z. 3.68

¢(X) 402 a 2 Pr \/02[1;’96 - » P ( )

2

donde z es proporcional a la alternancia presente en los datos preblanqueados (sin res-
triccion de subespacio). Es facil comprobar que

L1 .
1 ) ; N(0, Inyy) bajo H,
zZ= ~7 ;xi e (—1) ~ { N (\;—ET'C, ]INXN) bajo i, (3.69)

donde c es el valor verdadero de los coeficientes de la alternancia. Como Py es una matriz
de proyeccién de rango P, la forma cuadratica z” Ppz tiene una distribucién ji-cuadrado
con P grados de libertad (Moon y Stirling 2000, Teorema 11.2)

2 .
T N Xp  bajoHo
lG(X) =1Z PTIZ { X/]g()\) bajOHl (370)
con el parametro de no centralidad
L L
A= ECTT’TPTIT’C = r‘a ||a'||§ . (371)

El parametro ) indica la separacion existente entre las distribuciones de Ig(X) bajo Ho y
H1, por lo que es un indicador de la detectabilidad de la sefial. En el modelo estudiado, A
mide la relacién entre la energia de la alternancia verdadera blanqueada &' = L ||a/|| /4 y
la varianza de ruido o2. Por tanto, ) es la RER real de la alternancia. También podemos
expresarlo como A = N Ly’ donde

o l2llz /(4N)
n = 0_2

(3.72)
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es la relacion sefial a ruido media (RSR) de la sefial alternante blanqueada.

Obsérvese que en el modelo considerado, la distribucion asintotica dada por (3.23) se
verifica de forma exacta también para intervalos de observacion finitos. En el Apéndice 3.A
se comprueba que el valor de A derivado a partir de la matriz de Fisher es exactamente
igual a (3.71).

Las Pr4 y Pp del detector para un umbral 7' son

PFA = PT(ZG(X) > ’Y’; Ho) = QX?: (’)’I) (373)
P = Prlla(X) > s i) = Qi) (3.74)

Notese que el umbral +' puede calcularse para una Prs dada como ' = Q;} (Pra),
P

con independencia del valor que tomen los parametros desconocidos. Podemos obtener
también la Pp alcanzable con una Pr4 dada es

Pp—Qyzesy (Q;%(PFA)) : (3.75)

que aumenta mondétonamente con el valor de A = NL»'. Por tanto, una vez fijadas las
dimensiones del problema N y L, las prestaciones del detector estan parametrizadas tni-
camente por la dimensién del subespacio de senal P y la RSR de la alternancia blanquea-
da 7'.

Para tener una idea de la degradacion que produce el desconocimiento de los paré-
metros de senal en el detector, es interesante comparar las prestaciones del TCVG con
las del detector clarividente de Neyman-Pearson, es decir, el detector 6ptimo si la senal
a detectar fuera completamente conocida. La expresion de este detector y de sus presta-
ciones pueden encontrarse en el Apéndice 3.B. En el detector clarividente, la Pp que se
puede alcanzar para una Pp, dada también estd parametrizada por la RSR blanqueada
s Pp = Q (Q~ (Pea) — VNIi).

Una forma de caracterizar las prestaciones de un detector es representando la Pp en
funcion de la RSR para una Pry dada (curvas Pp ws RSR). A partir de esta representa-
cion, es sencillo determinar la RSR minima necesaria para que un detector alcance unas
determinadas prestaciones. Es también una forma de comparar el comportamiento de dis-
tintos detectores en funciéon de las condiciones de ruido. A lo largo de este capitulo y el
siguiente utilizaremos las curvas Pp vs RSR.

Ejemplo 3.4 (Curvas Pp vs 7). Consideremos un fragmento de L = 32 latidos de
senal ECG muestreada a f; = 200 Hz. Los complejos ST-T se segmentan mediante una
ventana de 240 ms (N = 48). La Figura 3.5 muestra las curvas Pp vs n’, del detector de
energia (P = N = 48 grados de libertad, es decir, sin conocimiento previo de la sefal)
para cuatro niveles de Pry4.

La Figura 3.6 muestra las curvas Pp vs ' (Pra = 0,05) del TCVG gaussiano esta-
cionario para L = 32, N = 48 con subespacios de distintas dimensiones, desde P = 1
(detector adaptado) hasta P = N (detector de energia). Como referencia, se muestran
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\PFA =0,01

Ppy = 0,001
0.3
0.2f
0.1

% - 30 2 -2 -15 -10 -5 0
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Figura 3.5: Curvas Pp vs n' del detector (3.54) con L = 32 latidos, N = 48 muestras y
P = N grados de libertad para diferentes probabilidades de falsa alarma.

también las prestaciones del detector clarividente de Neyman-Pearson. Las prestaciones
del detector mejoran claramente al reducir los grados de libertad. La Tabla 3.1 recoge las

7' minimas para obtener Pry = 0,05 y Pp = 0,95, asi como la ganancia de cada detector
respecto al detector de energia.

0.9r

0.7
0.6
Q0.5
0.4r
0.31
0.2r
0.1¢

\P;48(

energia)

9% 35 30 5 20 5 10
RSR blanqueada 71’ (dB)

Figura 3.6: Curvas Pp vs n para Pr4 = 0,05 del TCVG gaussiano estacionario (3.54),
con L = 32 latidos, N = 48 muestras y distintas dimensiones del subespacio de sefial, desde
P =1 (detector adaptado) hasta P = 48 (detector de energia). La linea de puntos representa
las prestaciones del detector clarividente de Neyman-Pearson (Apéndice 3.B).

Un aumento de la duraciéon L supone un incremento proporcional del pardmetro de
no centralidad A (siempre que el modelo siga siendo valido al aumentar el tamaifio de la
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| P | 48 | 24 | 12 | 6 | 3 [ 1 [clarividente |
n' (dB) -15.59 [ -16.71 [ -17.74 [ -18.67 [ -19.52 [ -20.73 | -21.52
ganancia (dB) - 112 | 215 | 3.08 | 3.93 | 5.14 5.93

Tabla 3.1: ' minima (en dB) para obtener Pry = 0,05 y Pp = 0,95 en un detector de
subespacio de rango P. Se indica también la ganancia (en dB) respecto al detector de energfa.

ventana). Asi, alargar la ventana de observacion en un factor K supone una ganancia de
10 log;, K dB en las prestaciones del detector'?. La Figura 3.7 muestra las prestaciones
del detector de energia P = N = 48 con distintos valores de L.

0.9r
0.8
0.7
0.6
QS 0.5
0.4
0.3
0.2

0.1

L L L L L

0- |
-40 -3 -30 -25 -20 -15 -10 -5 0

RSR blanqueada 7' (dB)

Figura 3.7: Curvas Pp vs ' del TCVG gaussiano estacionario (3.54) para Pp4 = 0,05, con
P = N = 48 muestras en funcion de la duracion de la ventana de anélisis L.

Consideremos por tltimo la variaciéon del nimero de muestras N en un detector de
energia. El efecto es doble: por una parte, si se reduce N disminuye el niimero de grados de
libertad, con la consiguiente mejora de prestaciones (se reduce la varianza del estadistico
bajo ambas hipétesis); por otro lado, el parametro de no centralidad A = NL#' se reduce
también (suponiendo que la RSR. 7' es fija), disminuyendo la separaciéon entre las FDP.
La Figura 3.8 ilustra el efecto de la variacién de N en un detector de energia con L = 32.
En ella se aprecia que las prestaciones empeoran al disminuir el valor de N, por lo que
el efecto predominante es la reduccién del parametro A para una misma RSR 7/. Para
poder reducir el nimero de grados de libertad sin perder energia de la senal, hemos de
incluir en el modelo informacién que delimite el subespacio en el que se encuentra la senal
alternante (cfr. Figura 3.6).

La Figura 3.9 compara las prestaciones del detector TCVG de energia y del detector
clarividente para distintos valores de N. La Tabla 3.2 recoge las RSR minimas (7pin)

12Es decir, se obtendrén las mismas prestaciones para una RSR K veces menor.
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0.1F

9% 35 30 25 20 15 10 5 0
RSR blanqueada 7' (dB)

Figura 3.8: Curvas Pp vs n del TCVG gaussiano estacionario (3.54) para Pr4 = 0,05, con
P = N = 48 muestras en funcion de la duracion de la ventana de analisis L.

necesarias para obtener una Pp = 0,95 con Pry, = 0,05. Se puede observar céomo las
pérdidas respecto al detector clarividente se acrecientan cuanto mayor es el nimero de
grados de libertad.

0.9fY =192
0.8 N =48
07}
0.6- 1y
Q0.5
A ’ =3
0.4F -t
’,
03f 7
,I
0.2¢ ;

== =" det. clarividente
—— det. de energia

L L L L L

%0 5 a0 25 20 -15 10 5 0
RSR blanqueada 10log;, 1’ (dB)

Figura 3.9: Curvas Pp vs i’ para Pr = 0,05 del detector TCVG de energia y del detector
clarividente, con L = 32 latidos y N = 3, 12, 48 y 192 muestras.

En las figuras y tablas previas se han caracterizado los detectores en funcién de la RSR
blanqueada 7. Sin embargo, al disefiar un detector, puede ser mas interesante conocer
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m(dB), Pp = 0,95, Pps = 0,05
TCVG clarividente pérdida (dB)
N=3 -7.47 -9.48 2.01
N=12 | -11.72 -15.50 3.78
N =48 | -15.59 -21.52 5.93
N =192 | -19.31 -27.5 8.19

Tabla 3.2: Valor minimo de 1’ (en dB) necesario en el detector TCVG de energia y en el
detector clarividente para obtener Pp = 0,95 con Pr4 = 0,05 con L = 32 latidos y distintos
valores de N.

cudles son las prestaciones en funcién de la RSR de la senal observada, definida como

y = lalls /(4N)

L. (3.76)

La relacion entre n y ' depende del grado de solapamiento espectral entre la sefial y el
ruido. Si el espectro de ruido estd muy solapado con el de la forma de onda alternante,
7 seré sensiblemente menor que la RSR original 7, lo que indica que serd mas dificil de
detectar que si el ruido fuera blanco. Asi, podemos definir la ganancia de blanqueado

Gola) £ ;: ala ~ cI'T!Tc ’ (3:77)

_ & _a'Cyla_'T'C,'Tc

que da idea de la detectabilidad de una forma de onda concreta en ruido coloreado. Como
n' = Gy(a) n, las curvas de Pp en funcion de 1 se obtienen mediante una translacion de
10 log,y Gi(a) dB en el eje de abscisas de las Figuras 3.5 a 3.9. Notese que en el modelo
para ruido blanco, todas las formas de ondas son igualmente detectables, al contrario de
lo que sucede en los modelos de ruido coloreado.

Vamos a buscar a continuacién las formas de onda que maximizan y minimizan la
ganancia de blanqueado. La condicion 0Gy(a)/dc = 0 se cumple para los valores de c
que cumplen la ecuacién de valores/vectores propios generalizados TTC,'T ¢ =7 T Tc.
Por tanto, los vectores de coeficientes que maximizan y minimizan Gy(a) favorables son
vectores propios de la matriz U = (T7T)"'TT"C_'T. Sean my > m -+ > 7p_y los
valores propios ordenados de U y vy, ... vp_; los vectores propios asociados. La ganancia
de blanqueado cuando c es proporcional a v; es Gy(a) = ;. En consecuencia, las formas
de onda a € (T) méas detectables son aquéllas proporcionales a Tvy (Gy(a) = mp) ¥
las menos detectables son las proporcionales a Tvp 1 (Gy(a) = mp_1). Si el subespacio
de senal es de rango N (detector de energfa), tenemos que U = T~'C_'T. Teniendo en
cuenta la relacién existente entre los vectores propios de U y C,!, las formas de onda més
favorables son proporcionales a los vectores propios dominantes de C,' (el vector propio
menos dominante de C,,), y las menos favorables son proporcionales al vector propio
menos dominante de C,' (el dominante de C,,). Finalmente, si el ruido es incorrelado,
tenemos que U = I, donde todos los valores propios son iguales. Por tanto, en el caso
de ruido blanco todas las formas de onda tienen la misma ganancia Gy(a) = 1.
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Ejemplo 3.5 (Deteccién en ruido AR(1)). Consideremos que el ruido es un proceso
autorregresivo de orden 1 6 AR(1) con densidad espectral Sy,(z) = o> m )
0 < |a| < 1. La matriz de covarianzas N x N tiene la forma

1 a o a1
« 1 « . :
Cy, = o a . oa o> . (3.78)
: a 1 e
alN-t o? o« 1

Consideremos, a modo de ejemplo, la forma de onda
T 2T
aln] = 0,6+ 0,05 cos N (n+0,5) — 0,5 cos N (n+0,5)
4 )
—0,1 cos Nﬂ (n+0,5) — 0,05 cos Nﬁ (n+05),n=0,..., N—1. (3.79)
representada en la Figura 3.10(a). La Figura 3.10(b) muestra los espectros de a[n] y del

AR(1) ruido para algunos valores de «. La frecuencia de muestreo considerada es de
F;, =200Hz.

\,_\7},1 _
0 10 20 30 a0 50 80 100
n (muestras) frecuencia (Hz) F' = 3 F
(a) Representacion temporal de a[n] (b) Espectro de la sefial a[n] (-) y de algunos pro-

cesos AR(1) (- -)

Figura 3.10: Sefial de ejemplo (3.79).

La Tabla 3.3 recoge la ganancia de blanqueado Gy(a) que experimenta la forma de onda
alternante (3.79) en distintos ruidos de tipo AR(1). Estos valores son facilmente explicables
en términos de solapamiento espectral entre la sefial y el ruido (vid. Figura 3.10(b)). Los
ruidos con « > 0 (a < 0) tienen un espectro de tipo paso-bajo (paso-alto), por lo que el
blanqueado atentia (realza) las bajas frecuencias y realza (atenia) las altas frecuencias.
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« 0.9 [-06]-03]0] 03 ] 06 | 09 |
Gy(a) (dB) [ 12.78 [ 6.02 | 2.68 | 0 | -2.67 | -5.93 | -11.09 |

Tabla 3.3: Ganancias de blanqueado de la sefial de ejemplo (3.79) en ruido AR(1) para
distintos valores del parametro a.

Como la alternancia del ejemplo es claramente paso-bajo, la ganancia es logicamente
mayor cuanto mas paso-alto es el ruido.

Segiin la Tabla 3.1, el detector de energia precisa ' > —15,59 dB para asegurar Pp >
0,95, Pr4 = 0,05. Si el ruido es blanco, la RSR minima 9y, es de —15,59 d B para cualquier
forma de onda. Para ruido coloreado, la RSR minima depende de la forma de onda concre-
ta. Asi, para la sefial paso-bajo del presente ejemplo inmersa en ruido proceso AR(1) clara-
mente paso-bajo con a = 0,9, la RSR minima es de nyin = —15,59dB — Gy(a) = —4,5dB.
La misma alternancia es mas facilmente detectable en ruido paso-alto. Asi, para o = —0,9,
Nmin = —15,59dB — Gy(a) = —28,37 dB.

3.4.5. Prestaciones del EMV.

El EMV del vector de pardmetros (3.51) posee una distribucién

~ 4

¢ ~ Nc, % (TTC,' T) V). (3.80)
Se trata de un estimador eficiente, ya que es insesgado y su matriz de covarianzas alcanza
la cota de Cramér-Rao (Apéndice 3.A). Por tanto, es también el estimador insesgado de
minima varianza (EIMV). El EMV de la forma de onda alternante @ = TC es también

eficiente'® y EIMV, con distribucién

402

a ~ N(a < T (T CctT)'1h). (3.81)
La varianza de error en cada muestra es 07, = [ TT C,'T) 'T7] . La potencia
media del error & viene dada por o2 = + E(e” ) = 4 (T (TT C,! T) ITT), por lo
que la RSR de la estimacion es
lall3 /N N
o2 tr(T (T7 Cz' T)-1T7) (3:82)
Asi, podemos hablar de una ganancia de estimacién definida como
N
Go=2=1L . (3.83)

n tr(T (TT C,'T)'TT)

13La eficiencia de un estimador se mantiene para transformaciones lineales (Kay 1993, Sec. 3.6, p. 27).
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La ganancia de estimacion (3.83) tiene dos componentes: una ganancia debida al filtrado
lineal latido a latido, de valor L, y otra, de valor N/tr(T (T? C' T)~'T7), debida a la
proyeccion del ruido en el subespacio de senal.

La mejora en la RSR depende tanto del subespacio’* (T) como de C,. Si el subespacio
de sefial es completo (P = N, tr(T (T7 C;' T)"'T”) = N), la ganancia de estimacion
se reduce a la ganancia debida al filtrado latido a latido, G, = L. Si P < N, exis-
te una ganancia adicional que depende del espectro de ruido: asi, en ruido incorrelado
tr(T (TTC,'T) 'TT) = tr(T (TTT) '"T7) = P, por lo que 0> = 42 P. La ganancia
debida a la proyeccion del ruido blanco en el subespacio de sefial es de N/P, siendo la
ganancia total G, = LN/P. Si el ruido es coloreado, la G, depende del solapamiento es-
pectral existente entre el subespacio de sefial y el ruido. Podemos expresar el denominador
de (3.83) como

tr(T(T" C,'T)"'T") = tr((T"T)"'T"C, T

N—1
= tr(T"T)7'T" Y muu] T
=0
N—1
= Y m |[Pruil;, (3.84)
=0
donde 7;, u;, 7 = 0,..., N—1 son los valores propios de C,,, ordenados de mayor a menor y

sus vectores propios asociados. Al ser los u; unitarios ¢tr(T (TT C,! T) 1T7T) < 211\51 m =

N, con lo que G, > L. Para una dimensién P del subespacio, la méxima ganancia posible
se producira cuando el subespacio de senal blanqueado (T') contenga a los P vectores
propios de C,, asociados con los P valores propios menores: G, = LN/ Zf;}}f pq T >
LN/P, mientras que el peor caso se producira cuando los P vectores propios dominantes

de C,, pertenezcan a (T'). En ese caso, Ge = LN/ Zf;ol m; < LN/P.

Ejemplo 3.6 (Estimacion de alternancias paso-bajo en ruido AR(1)). Conside-
remos la familia de subespacios paso-bajo engendrados por las P primeras funciones de
la base ortogonal de la transformada discreta coseno (TDC)

1
toln] = 4/ n=0,...,N—1,

2
toln] = ,/Ncos%p(n+o,5),n=0,...,N—1,p=1,...,P—1. (3.85)

La Figura 3.11 muestra las propiedades teoricas del estimador (3.47) en ruido AR(1) para
esta familia de subespacios. Las dimensiones de los datos observados son N = 48, L = 32
(e, =1,7=0, ..., L —1). La grafica 3.11(a) muestra el porcentaje de energia de ruido
original que proyecta en el subespacio de senal

R(%) =100tr(T (T" C;' T)"'T")/N (3.86)

MNotese que tr(T (TTC,!T)~1TT) y, por tanto, G no dependen de la base seleccionada del subespacio
(T).
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en funcién de la dimension del mismo. En la gréfica 3.11(b) se representa la ganancia de
estimacion G, (en dB) en funcién de P. El valor de la ganancia debida al filtrado latido
a latido es de 10 log;, L = 15,05dB y esté sefialada por una linea discontinua.

<
N
&0
—
5]
=]
=
X
1ol -0,3.0 0,3 0,6 0,9
6 12 18 24 30 36 42 48 % 42 3 30 24 18 12 & 1
P P
(a) Porcentaje de energia de ruido proyectada (b) Ganancia de estimacion G, en funcién de
en el subespacio de sefial. P y a. La linea discontinua indica la ganancia

para subespacio completo.

Figura 3.11: Prestaciones del estimador de alternancia (3.47).

En la Figura 3.12 se muestran las formas de onda alternantes estimadas cuando se
simulan alternancias con la forma de la sefial de ejemplo (3.79), con una amplitud méxima
de 10 uV (Vrms = 6,86 4V), y ruido con desviacion estandar o = 20 V. El estimador
utiliza los subespacios de la TDC correspondientes a las primeras P = 6, 16 y 48 funciones
base. Notese que la sefial a[n] puede ser descrita en funcion de las 6 primeras funciones
base de la TDC y por tanto esté incluida en los 3 subespacios considerados.

En las figuras 3.11 y 3.12 se observa que cuanto méas paso-bajo es el espectro del
ruido, menos importante es la mejora debida a la proyeccion en el subespacio (paso-bajo)
de dimensién reducida, ya que aumenta la fraccion de ruido proyectada en el mismo.

3.5. Modelo gaussiano adaptativo.

3.5.1. Planteamiento.

La sefial observada se expresa en este modelo igual que en el modelo estacionario (3.39),
pero asumiendo que la varianza de ruido es desconocida (no asi la matriz de covarianzas
normalizada). Por tanto, E{w;w] } = d;;0>C,, donde C,, es conocida y cumple tr(C,,) =
N,y 0% > 0 es un pardmetro molesto desconocido. La FDP de la sefial observada es

1 = 2
p(X; ¢, 0%)= exp (_ﬁz ) (3.87)
770 cut

(2702) % det 1/2(Cy)

1 .
X;— 5 TC@Z' (—1)z
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Figura 3.12: Estimacion de AOT para distintos tipos de ruido y dimensiones del subes-
pacio. En cada gréfica se representan: la sefial simulada (linea gruesa), el margen teorico
+0.(n) (delimitado por dos lineas discontinuas) y la sefial estimada en 10 realizaciones (li-
neas delgadas). Se indican asimismo el valor teérico de o y el error RMS calculado en 100
realizaciones de Monte Carlo.
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donde los parametros desconocidos son ¢ (bajo H1) y la varianza del ruido o? (bajo ambas
hipotesis). El test de parametros es

0,02>0
0, 0% > 0. (3.88)

3.5.2. EMV y TCVG.
El detector TCVG correspondiente es

p(X; € 0%, Hi)
Lo(X) = P20 U5 (3.89)
p(X; Jga HO) Ho ’
donde €, 52 y 5% son los EMV de los parametros desconocidos. En los pardmetros molestos
el subindice senala la hipotesis bajo la que realiza la estimacion. Los EMV deben cumplir
las ecuaciones de verosimilitud

L-1

0 lnp(X;c, 0% Hi) 1 impT (1 L o1
- o . _T?%Z ei(-1)'TTC,'x; — Se/T"C,'T¢ )= 0 (3.90)
o2=52 =0
L-1 2
Z|Xi—%TE€i( 1)Z .
_9Inp(X;c 0’ Hi) _NL 5 e 0 (3.91)
do? c?aﬂ_ 207 20t N '
' L-1
> Il
0 1n p(X; o? - b
_9Inp(X; 07, Hy) ) (3.92)
Oo? =52 203 20}
(3.93)

La solucién a la ecuacion (3.90) es la misma que para varianza conocida, de manera que
el EMV de los parametros de senal es el EMCG

9 L—-1 )
c = 7 (TTC,'T)'TTC x; ei(—1)"
=0
9 L—-1
= 7 (TTT) ' T7x, e;(—1)", (3.94)
1=0

y el EMV de la forma de onda

a

L-1
~ 2 ;
T¢C = I ;,PT,wai ei(—1)" (3.95)
i
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Resolviendo las ecuaciones (3.91) y (3.93) obtenemos los EMV de o2 bajo H; y Ho

L-1

52 = NLZ
=0

2 L-1

1
C;ﬁz

i=0

2

ael (-1) X, — 5 a'e; (—1) (3.96)

2

_ '
=1 Zn xillest = 7 Zn i, (397)

donde @’ es el estimador de la alternanma blanqueada

=)
—

a=Da = Pr x; e;(—1)". (3.98)

~ o
Il
o

]
Por consiguiente, (3.96) y (3.97) miden la potencia de ruido de la senal blanqueada bajo
ambas hipoétesis. Bajo Hg, toda la senal se considera ruido mientras que en la estimacion
bajo H; s6lo se considera ruido el residuo después de haber sustraido la alternancia
estimada de la sehal observada.

Sustituyendo los valores de 33, 57 y € en (3.89) obtenemos el detector TCVG

3(2) 2 M
La(X) = 52 5 7. (3.99)
1 0

La decisién depende, en consecuencia, del cociente entre las estimaciones de la varianza del
ruido bajo ambas hipotesis. El estadistico (3.99) alcanzara su valor minimo (Lg(X) = 1)
unicamente si @ = 0. Cuanto mayor sea la fraccion de la energia observada modelable
como alternancia, menor serd el denominador de (3.99) aumentando el cociente de vero-
similitudes. Teniendo en cuenta la siguiente relacion entre 5% y G2

L-1
1 1 ~ i~
7 = wp 3 (IIE+ 3¢ 1805 - es(-1)' 87

(3

=0
~ 1 ~
= 524 (— |a'||5 —a™ Zx e (- ) (3.100)

32_L
O 4ANL

podemos reescribir el estadistico Lg(X) en (3.99) como

1813

NL

NL
U2+ L 3 2\ 2 oY 2\ 2
LG(X):<1 iy 12 1 4 avz 81 (3101)

01 5

Aplicando la funcion f(z) = NL (z¥ — 1), biunivoca creciente para & > 0, a los dos
miembros de la regla de decisién (3.99), obtenemos el siguiente TCVG equivalente

ls(X) = 15 Lo z NL (Y32 —1) = 4. (3.102)
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El estadistico modificado (3.102) muestra explicitamente su dependencia con las estima-
ciones de senal y ruido. Es el cociente entre la energia alternante estimada en el subespacio
blanqueado &=L HZ/-I\' ‘
parando los estadisticos del modelo adaptativo (3.102) y del modelo estacionario (3.54),
la tnica diferencia entre ellos radica en que el valor de o2 se sustituye en el presente
modelo por su estimacién bajo la hipotesis H;. Dado que la 7% se calcula ahora para
cada fragmento de sefial observada, podemos hablar de un detector adaptativo (de ahi el
nombre que hemos dado al modelo). Se trata, por tanto, de un detector de subespacio
adaptativo. Una caracteristica destacable del CVG es su invariancia ante un escalado en
la amplitud de la senal observada. Un detector con esta caracteristica es también CFAR
ya que, bajo Hg, la estadistica del estimador no depende del nivel de ruido y es, por tanto,
insensible a las fluctuaciones del mismo (Kraut et al. 2001).

2
/4 y la varianza de ruido 57 estimada bajo la hipotesis H;. Com-
2

La Figura 3.13 muestra esquematicamente la realizacion del detector TCVG y el EMV
para el modelo gaussiano adaptativo.

T/I a ])—1 N
!
X4 D x' T/,T Yi v £|| ||2 f’ o lG(X) >7 h
— Correlador 2 11112 <7/ Ho

f

%ei(—l)i

L1

D)
2

i=0 +

.
NL

Figura 3.13: Esquema de anélisis TCVG/EMYV para el modelo gaussiano adaptativo.

3.5.3. Matriz de informaciéon de Fisher. Tests de Wald y de Rao.

La matriz de informacién de Fisher para este modelo se deriva en el Apéndice 3.C, y

tiene la forma
L TTC,'T 0py:

10)=| *° NL | (3.103)
01><P 20%
con 8 = [c” ¢?]". Las particiones de la matriz de Fisher son Igq,(0) = 72 T"C,'T,

Io,.6,,(0) = 2% v Tp,0,.(0) = Opx1, Ig,.6,(0) = O1xp.

En el mismo Apéndice 3.C se obtienen las expresiones de los estadisticos de Wald
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(3.27) y Rao (3.29). El test de Wald coincide con el TCVG modificado

2

L ‘ a’

Tw(X) = TQZ = lc(X), (3.104)
1

mientras que el test de Rao proporciona el detector alternativo

2

L ‘3’ “
Tr(X) = Tgff . (3.105)
0

que alcanza, asintéticamente, las mismas prestaciones. Como el TCVG, el test de Rao
estima la energia alternante en la senal blanqueada, pero en este caso ésta se divide por
la varianza de ruido estimada bajo la hipétesis Hg, que es la potencia media de los datos
observados. Como 3 > 6%, se verifica que Tr(X) < lg(X). Al igual que el TCVG, el test
de Rao es CFAR e invariante ante constantes de proporcionalidad.

Utilizando la relacion entre 62 y 67 expresada por (3.100), tenemos que

~ 112
L ‘a’ 1
— 2 _ G(X)
Tr(X) = R T T L (3.106)
4 07 =+ INL a 1 —+ AN

La relacion entre ambos estadisticos viene dada por Tg(X) = f(lg(X)), donde f(z) =
W es una funcién biunivoca creciente para z > 0. Por tanto, ambos detectores son
equivalentes y alcanzan las mismas prestaciones!®.

Silg(X) < NL (es decir, si la RSR es baja y/o la dimension de los datos es suficiente-
mente grande) ambos estadisticos tienen el mismo valor, mientras que para RSR altas el
estadistico de Rao satura tendiendo a Tx(X) — NL. La reduccion del margen dindmico
en el test de Rao (0 < Tx(X) < NL) hace que aumente su sensibilidad respecto a la
seleccion del umbral. Teniendo en cuenta, ademas, que la reduccién de la complejidad del
detector es minima, podemos descartar la utilizacion del test de Rao en favor del TCVG
expresado en (3.102).

3.5.4. Prestaciones de los detectores.

Determinaremos en primer lugar las distribuciones exactas del estadistico de decision
l¢(X) bajo las dos hipdtesis. Para ello, reescribimos (3.102) como

12

Li|a'|| /(40?%)

lg(X) = ‘A"’ = ?, (3.107)
o2 /o? £y

15La equivalencia de dos detectores indica que, seleccionando adecuadamente los umbrales, se pueden
obtener con ambos las mismas Pra y Pp. No obstante, consideraciones de otra indole (simplicidad de
calculo, sensibilidad ante variaciones del umbral, etc.) podrian hacer preferir uno u otro.
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donde o2 es la varianza real del ruido (desconocida para el detector).

En el Apéndice 3.D se demuestra que el numerador 91 y el denominador ® son dos
formas cuadraticas independientes, cuyas distribuciones son

2 . 2 .
Xp  bajoH, X% p bajoH,
N~y : NLD ~ ’ . 3.108

{ xp(A) bajoH, Y { X%r_p bajoH; ( )

Por tanto, el estadistico (3.102) es proporcional a una distribuciéon F' con P grados de
libertad en el numerador y NL — P grados de libertad en el denominador

NL—-P

Fpni—p  bajoH,
NP le(X) { (3.109)

Fpnr-p(A) bajoH; ’
con el parametro de no centralidad

L

=17 |a’[l; = NLn' = Gy(a) N L. (3.110)
Notese que A tiene la misma expresion que en el caso de varianza conocida (3.71).

Las prestaciones del detector vendran dadas por las funciones de distribuciéon acumu-
ladas

NL-P
Pry = PT(Z(;(X) > ’)/’; Ho) = QFP,NL—P <W’yl) (3111)
NL-P
Py = Pr(lg(X) >4 Hi) = QF}”,NL—P(/\) (W’)/) (3.112)
Notese que se puede fijar el umbral para una Pr, dada como
NLP __
’)/I = m QFI%’,NL—P (I)FA)7 (3113)

independientemente de la varianza de ruido que presente la sefial. Se trata, en consecuen-
cia, de un detector CFAR respecto a fluctuaciones en la varianza de ruido.

Cuando L — oo, el niimero de grados de libertad del denominador es mucho mayor
que el del numerador. Aplicando las propiedades'® de la distribucion F' tenemos que,
asintoticamente,

P

(1= 3710 =~ 1a(x) ¢ {

2 .
Xp bajoHg
. 3.114
xp(A) bajoH, ( )
Aplicando el Teorema 3.3, obtenemos que la distribucién asintética de 2 In Lg(X) es
también (3.114). Los detalles pueden encontrarse en el Apéndice 3.C.

Se ha demostrado, por tanto, que las prestaciones asintoticas del TCVG adaptativo son
las mismas que las del TCVG estacionario con conocimiento exacto de la varianza de ruido

Si NL— P> P, Fpnr-p = Xp/P,y Fpnr_p(N) = X3(N)/P.
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(3.70). En otras palabras: si las dimensiones de la sefial observada son suficientemente
grandes, la estimacion del nivel de ruido no degrada las prestaciones del TCVG respecto
al caso ideal en el que la varianza de ruido fuera conocida a priori.

La Figura 3.14 recoge las prestaciones teoricas del detector TCVG adaptativo (3.102)
y su comparacion con las del TCVG para o2 conocidal” (3.54) para distintos valores de L,
N y P. Las figuras muestran que el detector (3.102) presenta una cierta, aunque pequena,
degradacion respecto al detector (3.54). La degradacion es logica, ya que el estimador de la
varianza de ruido introduce una fuente de error adicional. La diferencia se reduce cuando
aumenta la duracion de la ventana de andlisis o bien se reduce la dimension del subespacio
de sefial. En cualquier caso, las prestaciones asintoticas (3.114) se alcanzan con ventana de
anélisis de duracion L > 32, incluso para el detector de energia con P = N = 48. A cambio
de esta minima degradacion, el detector (3.102) puede disefiarse independientemente de
la varianza de ruido de la senal observada, e incluso puede adaptarse dinAmicamente a
ella dentro de un mismo registro de sefial ECG.

La Tabla 3.4 recoge las RSR minimas (tras el blanqueado) necesarias para alcanzar
Pp = 0,95 con Ppy = 0,05. Se observa que la degradacion respecto al detector para o
conocida es inferior a 0,5 dB incluso para ventanas de sblo 8 latidos.

3.5.5. Prestaciones del EMV.

El EMV del vector de parametros (3.94) y de la sefial alternante (3.95) son los mismos
que en el modelo gaussiano estacionario, ya que la varianza de ruido no interviene en la
estimacion. Por tanto, sus distribuciones vienen dadas por las ecuaciones (3.80) y (3.81)
respectivamente y sus prestaciones son las mismas. Ademas, ambos detectores alcanzan
la cota de Cramér-Rao (vid. Teorema 3.1 y la matriz de Fisher (3.103)). En consecuencia,
los EMCG (3.94) y (3.95) son también estimadores eficientes (EIMV) para el modelo
gaussiano adaptativo. Las consideraciones sobre la ganancia de estimacion realizadas en
la Seccion 3.4.5 son igualmente vélidas para el modelo adaptativo.

3.6. Modelo gaussiano no estacionario.

3.6.1. Planteamiento.

En la seccion precedente, la asuncion del desconocimiento de la varianza de ruido
(modelo gaussiano adaptativo) ha dado como resultado un detector adaptativo y CFAR,
capaz de adaptarse a las variaciones del nivel medio de ruido.

E]l TCVG para o conocida (modelo gaussiano estacionario) puede verse como un TCVG clarividente
(no confundir con el detector clarividente de Neyman-Pearson), ya que se asume un conocimiento exacto
de los parametros de ruido pero los parametros de senal son desconocidos. Por tanto es légico que sus
prestaciones sean una cota superior a las prestaciones de los detectores adaptativos, en los cuales o2 ha
de ser estimada.
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—— 07 desconocida

02 - .- 02 conocida
0.1
O L L L L L I}
-30 -25 -20 -15 -10 -5
'
n'(dB)

(a) Detector de energia (P = N), con N = 48
muestras y diversos valores de L

1 .
09fp = 1 (adaptado)
0.8 P=3
0.7+
0.6r
Q0.5r
04 P =12
’ P =24
03y P = 48 (energia)
0.2 02 desconocida
0.1 ---- 02 conocida
O L L I}
-30 -25 -20 -15 -10
'
1'(dB)

(c) Detector de subespacio con L = 32, N =
48 y diversas dimensiones P del subespacio de
sefial

o2 desconocida

__- o2 conocida

' (dB)
(b) Detector de energia (P = N), con L =
32 y distintos valores de N

0.95f

0.9}
Q
.9

0.85¢

-18

19
7' (dB)

(d) Detalle de la zona recuadrada de la gra-

fica (c)

Figura 3.14: Curvas Pp vs i’ (para Pr4 = 0,05) del detector TCVG gaussiano adaptativo

(02 desconocida) y el TCVG gaussiano estacionario (o

2 conocida) .
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N =18 eim(dB), Pp = 0,95; Pra = 0,05

P =48 | TCVG 02 conocida | TCVG 02 desconocida | Pérdida (dB)
L =8 —9,57 —9,17 0,40
L=16 12,58 —12.39 0,19

L =32 —15,59 —15,50 0,09

L =64 —18,60 —18,55 0,05

T =128 21,61 2159 0,02

(a) N =48, P = 48

L =232 Nain(dB), Pp = 0,95; Py = 0,05

P =N | TCVG 02 conocida | TCVG o7 desconocida | Pérdida (dB)
N=6 —9,64 —9.49 0,15
N=12 1172 ~11.60 0,12

N =24 13,70 13,59 0,11

N =148 —15,59 —15,50 0,09

N =92 —17,37 —-17,29 0,08

(b)L=32,P=N

N =48 Tmin(dB), Pp = 0,95; Praq = 0,05

L =32 | TCVG o7 conocida | TCVG o7 desconocida | Pérdida (dB)
P=1 20,726 20,721 0,005
P=3 —19,516 —19,505 0,01
P=6 —18,67 —18,65 0,02

P =12 —17,74 —17,71 0,03
P=24 16,71 16,66 0,05

P =148 —15,59 —15,50 0,09

(c) L=32, N =48

Tabla 3.4: Valor minimo de RSR 7y, (en dB) necesario para obtener Pp = 0,95 con
Pry = 0,05 con los detectores TCVG para o2 conocida y desconocida (adaptativo) para
para distintos valores de L, N y P.
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En esta seccion, utilizamos de nuevo el modelo general (3.34), aceptando que la va-
rianza del ruido pueda ser diferente en cada latido de la ventana. Asi,

E{w]w;}=6;0]Cu, i,j=0,...,L—1 (3.115)

7

donde C,, es una matriz definida positiva conocida con tr(C,) = N, y donde o7, i =
0, ..., L —1 son parametros desconocidos.

La expresion de la FDP es

144 1
2 1 Tee (—1) 2
2 exp ( 5 ; X~ 3 Tce; (—1) o /02>
p(X;c {07}) = = — ) (3.116)
(21) " det 1/2(Cy) [T (02)™

Los parametros desconocidos son los P coeficientes del vector ¢ que caracterizan la senal
alternante y las L varianzas latido a latido {07}, i =0, ..., L — 1 (pardmetros molestos).

El test de parametros es

(3.117)

3.6.2. EMV y TCVG.

El detector TCVG es, por definiciéon

X; €, {571}, Hi) 1
g”l} ) > . (3.118)
(X, (52} H) =

Lg(X) = p}E

.. L, . e e ~ ~92 ~92
Las condiciones de méaxima verosimilitud para los EMV ¢, {57} y {5}, } son

8 In p(X; ¢, {02}, Hy) 16 (-1 TTC % — 52 TTC T
- e ) =—> ~ =0 (3.119)
(3=(2 ) =0 ot
2
_1 _
0lnp(X;c, {07}, Hi) _ N HX'“ 3 Tee (-1) SR (3.120)
2 - — 92 ~4 - :
oo}, o) 20}, 20y,
X; 2 N X 2
_9Inp(X; {07} Ho) - _ Ielieg =0; k=0...L—-1.  (3.121)

2 =2 4
doy {02}={52,} 20%0 200
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De la ecuacion (3.119) se obtiene el siguiente estimador de los pardmetros de la sefial

L-1

a2 3 (TTC;'T)'TTC; x; e; (—1)°
- L-1 o2
€2 i=0 1
=
i,1
=0
2 L-1 e; .
= — 3; (77T 1T X (-1), (3.122)
i1

Il
<)

2 .
€; 7

(]

et T 1
=0

donde T' = DT, C,! = D’D. Es un EMCG, donde cada latido se pondera por el inverso
de la varianza de ruido estimada en el mismo. El vector de alternancia estimado es
L-1

=R 2 e; .
a= A ETZ PT,wai (—1)Z . (3123)
Z e =0 bl
G2
4,1
=0

Resolviendo las ecuaciones (3.120) y (3.121), tenemos que
2

. 1 1. el 1 1 k
O'EJZN xk—iaek(—l) C;}l:N x;c—ia'ek(—l) 2,/{5:0,...,L—1. (3124)
~2 1 2 _ 1 112 k _ L
Tko = 3 ||Xk||c;1 =N x5, k=0,..., L —1. (3.125)
Como en secciones anteriores, a’ denota el estimador de la forma de onda blanqueada
9 L1y ‘
a=Da=_ Y = Ppxe; (—-1). (3.126)
e?  i=0 41
>
=0

Notese que, a diferencia de (3.96) y (3.97), la varianza se estima en cada latido inde-
pendientemente. Pero la principal diferencia con los modelos anteriores radica en que
ahora los estimadores € (6 @) y 07, estan acoplados, y la solucion de MV debe obtenerse
numéricamente (vid. infra Secciéon 3.6.4).

Sustituyendo los EMV (3.122), (3.124) y (3.125) en (3.118) obtenemos el siguiente test
CVG

L-1 ,~0 \ &
o; 2 Hy
La(X) =] (ai()) 2 7. (3.127)

También puede utilizarse el estadistico modificado I¢(X) = 2 In Lg(X) en el siguiente
test equivalente

H
l6(X)=2In Lg(X) =N ¥ (In 8% —In 32,) 5 Y =21n 7. (3.128)

0

Il
<}

i

El esquema correspondiente se presenta en la Figura 3.15.
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- bp fei} D =
L

~
X | D X" | Algoritmo iterativo ;2} —
(H1) UL >
S LX) | >y =
Estimacién varianza ( - g+ % <’7, —=Ho
latido a latido (Hol—2~ In y N
9% = w Il

Figura 3.15: Esquema del analisis TCVG/EMYV para ruido no estacionario.

3.6.3. Matriz de informacién de Fisher. Detectores de Wald y
Rao.

En el Apéndice 3.E se deriva la matriz de informaciéon de Fisher para el modelo gaus-
siano no estacionario. Su expresion es

-1
1(0) = %TTC;ITZ;% O : (3.129)
Orxp Ndiag (g do o )
con 0 = [cTolo? ... 0% ||T. Las particiones de la matriz de Fisher son Igg,(0) =
-1
1TTC,'T Ze?/af para los pardmetros de seial e Ig, g, (0) = & diag (Uié, #, e rf“Ll,l)
i—0

para las varianzas de ruido, siendo nulos los términos cruzados Ig,g, (0) = Opxy, Ig,.0,(0) =

0L><P-

A partir de la matriz de Fisher, la derivacion de los tests de Wald y de Rao es inmediata
(vid. Apéndice 3.E). El estadistico del test de Wald (3.27) es

1 €;
Tw(X) = ZZ“.?

= d (3.130)

donde & = €2 ||a']|% /4 es la energfa estimada de la alternancia (blanqueada) en el latido
i-ésimo. El test de Wald puede interpretarse asi como la suma de las RER estimadas
latido a latido. También puede interpretarse como una relaciéon de energia alternante a
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. . =2 . L. . .
ruido si denotamos por o, la media arménica ponderada de las varianzas estimadas

1 ZL71 e? 1 L—1 9

=0 3?,1 €;
2= —ris =5 (3.131)
0y dico e L i=0 il

De este modo, puede escribirse

% a’ R g[
01 01

Compérese con los detectores (3.54) 6 (3.102), que son proporcionales a la RER estimada
globalmente en los L latidos de la ventana de andlisis. Al igual que el TCVG, el test de
Wald requiere el célculo numérico de @' y 81-2’1. El esquema de este detector se presenta en
la Figura 3.16

-1

p' A .
=1 T g >fYW — M
a £ Tw (X)

i BF X

X X’ | Algoritmo iterativo H
2 = A <y | Ho
D ) e !
v L=
T 1 : o
D {e2} L%&gl '
i=0 b

Figura 3.16: Esquema del detector de Wald para ruido no estacionario.

Por su parte, el test de Rao (3.29) proporciona el estadistico
2

L—-1
1 Pr x}e; (1)
Tp(X) = e 82( ) (3.133)
e |li=0 0 2
=
i,0
=0

Una ventaja importante de este test respecto al TCVG y al test de Wald es que puede
expresarse de forma cerrada, sin precisar de calculos iterativos. Denominando ag a
~ 2 e i
ap=7—"— Y = Prcixi (-1), (3.134)
e =0 Ti0

2
i,0

podemos reescribir (3.133) como

~ 112 i
T(X) = IRl
=0

2 ==
Ji0

)

= r (3.135)
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2 =2 . L. .
donde @), = Déy y &}, = L 1 [@%|l3, ¥ 7, es la media armoénica ponderada de las varianzas
estimadas ,

L-1 et -1
1 = 010 1 612
Ezﬁ_zi:/\z' (3136)

O Zz 0 € i= 1,0
La Figura 3.133 muestra un esquema posible para la realizacion del detector de Rao.

YRt

Tr(X)

X; X'

T | yi
— D T” Correlador || ||% @

<YR [ Ho

ei(—1)’ [ol

10

E—

NN L
N 2 e
€

|
—
RS

o
o

g
Q)

Figura 3.17: Esquema del detector de Rao para ruido no estacionario.

Se observan algunos paralelismos entre el test de Rao y el test de Wald. El vector ag
es el equivalente al EMV en el test de Rao, y podemos denominarlo estimador de Rao
de la forma de onda alternante. Tanto el estadistico de Rao Tr(X) como el estimador ag
son analogos al test de Wald y al EMV respectivamente, sustituyendo los estimadores 81271
por los 7. De este modo se evita la necesidad de resolver la maximizacion acoplada de
la verosimilitud de € y 5%.

3.6.4. Calculo numeérico de los EMYV.

Para calcular el EMV de la alternancia es preciso resolver el sistema no lineal acoplado
formado por las ecuaciones (3.122) y (3.124). El namero de parametros a estimar (P + L)
desaconseja una busqueda intensiva en una rejilla de valores de los parametros. Entre
los métodos iterativos de gradiente, uno de los algoritmos més utilizados para encontrar
estimadores de maxima verosimilitud es el método de puntuacién de Fisher (Kay 1993,
Seccién 7.7), que es una modificacion del conocido método de Newton-Raphson'®. La
iteraciéon del método de puntuaciéon de Fisher es

~ ~ _ 0 In p(X;0)
01y =0+ TH(0) 5 (3.137)
00 6=8,
=Y(r)
8El método de Newton-Raphson se basa en iterar la expresion §(T+1) = §(T) —
8%1n p(X;6) “lom p(X;0) . . ‘2 . .
[ 58567 ] 50 - hasta llegar a la convergencia. El método de puntuacién de Fisher susti-
=0

tuye el hessiano H = [%] por su valor esperado E(H) = —1(0).
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donde I(0) es la matriz de informacion de Fisher y (r) denota el nimero de iteracion.
Sustituyendo la matriz de Fisher (3.129) y la derivada de la funciéon de verosimilitud
(3.119) en (3.137) se obtiene que

R . 4(T’TT’ 1T %, e(—1) 13 T’TT’ce
¢y = S+ —75— |3 Z 05 -3 Z (3.138)
f i= ? =
_2
o)1= {”H(T)}
200 (-N 1 1 11
2 _ 2 <Y i L r VEREY
O'k,l(r+1) - Uk,l(r) + N <20’2 + 20]% i 2TCez( 1) 2) e (3139)
Thitry

Desarrollando las expresiones (3.138) y (3.139) se pueden simplificar las iteraciones:

L-1 ;
R 2 TITTI lTITXI e ( 1)1
) = T Z - (3.140)
€2 i= CHO)
Zafl(r)
=0
A2 1 ! 1 1o k ?
Ghaery = v |%— 5 Temer(=1) R k=0,...,L—1. (3.141)

Comparando (3.140), (3.141) con las expresiones de los EMV teoricos (3.122), (3.124),
vemos que en la iteracion r-ésima, €y es el EMV de c (3.122) asumiendo que 63, =
8,%,1(T_1). Por su parte, los {6,3,1@)} son los EMV de {0}} (3.124) asumiendo que € = C(,_y).
Es suficiente con actualizar la estimacion de senal y de ruido alternativamente (una vez
cada dos iteraciones), ya que €,y depende de C(,_s) (por medio de los {07} 1,_p)) Y node

C(r—1), ¥ que los {Ek,l(r)} dependen de {O’k’l(T72)} (por medio de €,_1)) y no de {8,%)1“71)}.
Esta version simplificada se describe en el Algoritmo 3.1 (donde se actualiza directamente
el estimador de la sefial alternante blanqueada aj,) = T'c(;)).

Algunos puntos de partida razonables para el algoritmo son el EMV para ruido estacio-
nario a, = 7 ZZ o Prxle; (—1)", o bien simplemente a(y) = Opx1. Notese que entonces
Cri) = ok 0 Y &y, es el estimador de Rao &}, (3.134).

En general, el método de puntuacién de Fisher no asegura la convergencia, y si ésta se
alcanza, podria tratarse de un méximo local de la funciéon de verosimilitud. No obstante,
si el punto de partida seleccionado estd cerca del maximo global, el algoritmo converge
a éste. Ademaés, conforme aumenta el tamano de los datos observados, el logaritmo de la
funcién de verosimilitud tiende a ser cuadratico (Kay 1993, pag. 187), asegurando una
correcta convergencia al valor deseado.
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INICIO: 7 = 0, a ) € (T).
r=r+1.
ACTUALIZACION DE {5} , }: ’a\,%’lm =1
r=r+1.

A . A} _ 2 L-1 1 i
ACTUALIZACION DE 8" &,y = . >,y 77— Prxjei (—1)".

1=0

al,) — 8, )

2

Algoritmo 3.1: Algoritmo para la obtencién de los EMV de a y o2 bajo #H; en el modelo
gaussiano no estacionario utilizando el método de puntuacién de Fisher

3.6.5. Detector TCVG clarividente.

Si asumimos que la varianza de ruido en cada latido es conocida (o puede estimarse
por medios externos al detector), tenemos un modelo de sefial observada donde los tinicos
parametros desconocidos son los de la sefial'®. E1 EMV es entonces

&~
L

2

¢ = ; (TTT) ' Txe; (-1)", (3.142)

Zez/a '

y el estadistico del TCVG clarividente es

¥
(=]
Q=

1 .
X; — 3 T'Ce; (—1)

)

L—-1
1
lac(X)=21n Lae(X) = ) -2 (||X§||§ -

i=0 !
L-1
~ ;1 A
- ¢ 2 : T/Tx/ ez - 6_12 TICH;
4 o;
=0 ¢
L-1 L-1 g
1 622 !
= - —~||T'¢ —. 3.143
i ITEl; = 223 (3143)
=0 =0

Notese el paralelismo entre el TCVG clarividente y las expresiones de los tests de Wald
y de Rao. Ambos estadisticos se obtienen sustituyendo los valores de o7 en el TCVG

9Este detector no debe confundirse con el detector clarividente de Neyman-Pearson, que seria el
detector optimo asumiendo un perfecto conocimiento de las caracteristicas tanto de la sefal como del
ruido.
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clarividente por un estimador del mismo. Cuando el ruido es estacionario (o7 = o?), el

TCVG clarividente se reduce al TCVG estacionario estudiado en la Seccién 3.4.

Puede comprobarse que la distribucion exacta del CVG clarividente es

2 .
X5  bajoH,
X)=21In Lg(X)~ 144
lGC( ) n G( ) { X)I—?’()‘) bajo/Hl (3 )
con el parametro de no centralidad
-1 L-

1 e? &
=32_52a all;=> :_2- (3.145)

=0 *? =0 i

3.6.6. Prestaciones de los detectores.

La distribucion estadistica exacta del CVG (3.127) no tiene una expresion cerrada
sencilla. Afortunadamente, el Teorema 3.3 presentado en la Seccion 3.2.4 nos permite
obtener su distribucion asintética. Aplicando el teorema 3.3 tenemos que

9 .
16(X) = 2 In Le(X) & { 20 EZ;Z Z(l’ (3.146)
con el pardmetro de no centralidad,
A= sl = Z—- (3.147)
i=0 1

Las prestaciones asintOticas estan parametrizadas por A, que es una suma de las RER
en cada latido. También podemos escribir A = Gy(a) N ZZL 01 N, = Gy(a)NL7j, donde

ella’ Hz
4Na'

T S Ll Los tests de Wald (3.130) y de Rao (3.133) para el modelo gaussiano no
estacionario también alcanzan asintéticamente las mismas prestaciones.

se aprecia su relacién con la RSR de cada latido 7} = y con la RSR media 7'

Para tamafos finitos, los detectores CVG, de Wald y de Rao para el modelo gaussiano
no estacionario son CFAR ante variaciones del nivel ruido que afecten proporcionalmente
a todos los latidos, pero no lo son ante variaciones arbitrarias de los valores de {o?}.
No obstante, la distribucion (3.146) indica que los tres detectores son asintoticamente
CFAR para cualesquiera valores de {o?} (la distribuciéon asintética de los estadisticos
bajo Hy no depende de los {o?}). Si el comportamiento de los detectores se aproxima
al asintotico puede determinarse el umbral como 7 = Q;i(PFA). De lo contrario, es
preferible determinar el umbral de forma empirica, ajustando el umbral para obtener
la tasa deseada de falsas alarmas en un conjunto de entrenamiento de senales ECG sin
alternancia (generadas bajo la hipotesis Hy).

Puede comprobarse que la distribuciéon exacta del TCVG clarividente (3.144) coincide
con (3.146). Por tanto, cuando N y L son suficientemente grandes, el TCVG y los tests
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asintéticamente equivalentes de Wald y de Rao convergen a las prestaciones del TCVG
clarividente. Esta propiedad es deseable, ya que el TCVG clarividente constituye una cota
superior a las prestaciones de un TCVG sin conocimiento a priori del ruido. No obstante,
las prestaciones para tamanos finitos pueden alejarse de los valores asintdticos.

Recuérdese que para que se alcancen las prestaciones asintoticas del detector (Teore-
ma 3.3), los EMV de los pardmetros desconocidos deben aproximarse a su distribucion
normal asint6tica (Teoremas 3.1 y 3.2). En el caso de c, es preciso que L — oo, mien-
tras que en el caso de la varianza de ruido, N ha de ser suficientemente grande, ya que
la varianza de ruido de un latido se estima tnicamente con las N muestras del mismo
(valor fijado normalmente por la forma de realizar la adquisicion). Asi, el aumento de L
no asegura la convergencia a las prestaciones asintoticas del detector?.

Notese que si el ruido es estacionario (es decir 07 = 02,0 = 0, ..., L — 1), los tres
detectores estudiados en esta seccién tienden asintéticamente a las mismas prestaciones
que los detectores en ruido estacionario de varianza conocida (3.70) y desconocida (3.114).
Sin embargo, es de esperar que las prestaciones sean peores para Ly N finitos, dado que
varianza del estimador de o7 en cada latido (calculada con s6lo N muestras) es mayor que
la del EMV de o2 (3.96) calculado con NL muestras. Las prestaciones exactas pueden
estimarse mediante simulaciones de Monte Carlo.

Ejemplo 3.7 (Deteccion en ruido estacionario mediante el detector no esta-
cionario). Consideremos que el ruido es estacionario (67 = 0%, i = 0, ..., L —1). La
Figura 3.18 muestra las Pr4 de los detectores CVG, de Wald?! y de Rao en funcién de
L, estimadas mediante simulaciones de Monte Carlo (20.000 realizaciones independien-
tes de X para cada punto). El ruido simulado es blanco y el umbral utilizado ha sido
Yo = Q;} (Pra), es decir, aquél con el que se alcanzaria una Pry = 0,05 si el estadistico

hubiera alcanzado su distribucién asintética.

En la Figura 3.18(a) (subespacio de dimensién completa), se observa que los esta-
disticos CVG y de Wald tienen un valor mayor que el CVG clarividente (02 conocida),
especialmente para ventanas de anélisis cortas: tienden a considerar mas verosimil que el
ruido observado sea una senal alternante, que el detector para ruido estacionario. Este
efecto se reduce al incrementar L y/o al restringir las morfologias posibles de la alternan-
cia (Figura 3.18(b)). Por el contrario, el test de Rao sobreestima la verosimilitud de la
hipotesis Ho respecto al TCVG para o2 constante. Notese que la Py de los tests CVG
y de Wald no alcanza el valor asintotico cuando L — oo. Esto se debe a que, como ya
se ha indicado, las estimaciones 81-2’1 son calculadas siempre con N muestras. Por ello, el
aumento de L no disminuye la varianza de los estimadores 821. Para que éstos lleguen a
su distribucion asintética, debe aumentar también N. No obstante, el test de Rao alcanza
la Pp4 asintotica para L =16y N = 48.

20Por el contrario, en el TCVG adaptativo (Seccién 3.5), un aumento de L disminuye la varianza tanto
de € como de 67 (la varianza se estima con N L muestras de la sefial observada). Por tanto, las prestaciones
de los EMV y del TCVG se pueden aproximar a las asintéticas si L es suficientemente grande (aunque
N no aumente).

21Los EMV necesarios en los tests del CVG y de Wald se han obtenido mediante el Algoritmo 3.1,
utilizando &(g) = 0 como valor de inicio del algoritmo.
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Figura 3.18: Pp4 experimental para los tests TCVG (3.128), de Wald (3.130) y de Rao

(3.133) en funcién de L. Se ha utilizado el umbral v, = Q;zl (Pp4), de forma que Ppg
P

asintotica sea de 0,05. La Pr4 teorica exacta del TCVG clarividente (que en este caso es

el TCVG estacionario) con el umbral ~, es también de 0,05, y se representa por una linea

continua.

En la Figura 3.19 se representan las curvas Pp vs ' de los detectores para ruido
no estacionario, obtenidas por simulacién de Monte Carlo (10.000 realizaciones) donde
la sefial alternante es (3.79) y el episodio es de amplitud constante. Para comparar los
detectores de forma coherente con el criterio de optimalidad de Neyman-Pearson, el umbral
en cada detector se ha calculado experimentalmente para tener una Prs = 0,05 en un
conjunto de entrenamiento con 20.000 senales generadas segiin el modelo para H, (ECG
ruidoso sin alternancia). La utilizacién del umbral asintético nos llevaria a comparar
curvas Pp vs 1 de detectores con Pr4 diferentes, segiin se desprende de la Figura 3.18.
Se representan también las curvas tedricas para el TCVG estacionario (que es el detector
TCVG clarividente para este problema) y del TCVG adaptativo. La Figura 3.19 muestra
una ligera degradacion en los detectores para ruido no estacionario, debida al mayor
nimero de parametros a estimar. Esta degradacion es pequenia en cualquier caso, y se hace
despreciable cuando la ventana de anélisis es mayor de 16-32 latidos (Figura 3.19(a)), o
al reducir la dimension del subespacio de sefial (Figura 3.19(b)). Las diferencias entre el
CVG y sus aproximaciones de Wald y Rao son también minimas en este ejemplo.

Se comprueba, por tanto, que la degradacion respecto al detector para ruido estacio-
nario es minima para dimensiones tipicas de los datos. La utilizacién ventajosa de estos
detectores se produce cuando el ruido es no estacionario. Dado que los métodos para ruido
no estacionario suponen un aumento importante de la complejidad del detector, tratamos
de estudiar a continuacién el grado de mejora obtenida cuando el ruido es no estacionario.

Ejemplo 3.8 (Deteccion en ruido no estacionario). En este ejemplo estudiamos el
comportamiento cuando el ruido es no estacionario. Consideramos que en la mitad de la
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Figura 3.19: Curvas Pp vs 77 experimentales (simulacién de Monte Carlo) para Pr4 = 0,05
y L = 8 (azul), 16 (verde), 32 (rojo) y 64 latidos (cian) de los tests del CVG (3.128), de Wald
(3.130) y de Rao (3.133). Se muestran también las prestaciones teéricas del TCVG para o
estacionaria y desconocida (linea continua) y las prestaciones asintéticas de los detectores
(linea discontinua).

ventana se produce un cambio del nivel de ruido, de forma que la desviacion estandar es
0;=5uV,i=0,...,L/2—1yo0o; =20uV,i=L/2, ..., L—1. La Figura 3.20 exhibe el
comportamiento real y asintético de los detectores para ruido no estacionario junto con
el comportamiento real del TCVG para el modelo adaptativo. Los resultados se dan en
funcion de la RSR media 7. Se han simulado 2000 realizaciones para calcular cada punto
de la curva y otras 10000 bajo Hg para seleccionar el umbral. Las diferencias entre los tres
métodos no estacionarios son nuevamente minimas, mientras que el detector para ruido
estacionario presenta unas pérdidas de aproximadamente 6 dB.

En resumen, los detectores estudiados en esta seccion son robustos ante la no es-
tacionariedad del ruido, mejorando las prestaciones de los detectores adaptativos de la
Seccion 3.5. Cuando el ruido es estacionario, la degradacion respecto a los detectores pa-
ra ruido estacionario es pequefia. El problema principal del TCVG no estacionario (y el
test de Wald) radica en su elevado coste computacional en comparaciéon con los deriva-
dos de los modelos estacionario y adaptativo. En este sentido, el test de Rao no requiere
maximizaciones numéricas y constituye una alternativa interesante.

3.6.7. Prestaciones del EMV.

El EMV del vector de pardmetros de senal ¢ se calcula numéricamente, lo que dificulta
la obtencién de una expresion cerrada de su distribucion estadistica. No obstante, podemos
estudiar sus propiedades asintéticas haciendo uso del Teorema 3.2 y teniendo en cuenta
que los términos cruzados entre parametros de senal y ruido en la matriz de informacién
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Figura 3.20: Curvas Pp vs 7] experimentales (simulacion de Monte Carlo) para Ppg =
0,05 y L = 32 de los tests del CVG (3.128), de Wald (3.130) y de Rao (3.133) ante ruido
no estacionario. Se muestran también las prestaciones tedricas del TCVG adaptativo y las
prestaciones asintoticas de los detectores, que coinciden con las del TCVG clarividente.

de Fisher son nulos
6, ¥ N(6, 1.} (0)). (3.148)
Utilizando (3.129) obtenemos la distribucion asintotica del vector de parametros

14 (T"C;'T) ' |. (3.149)

c A Ne,

h
w\w

El estimador es consistente, ya que E(E)i>c, y asintOticamente eficiente, aunque para
datos finitos puede tener un cierto sesgo. El EMV de la senal alternante en el dominio
temporal es también consistente y asintéticamente eficiente, con distribucion asintética

4
L-1
el

a ~ N|a, T(T"C,T)'T" |. (3.150)

2
g;
=0 ¢

La varianza asintotica del error en cada muestra puede expresarse como
9 4

Tom) = T3 [T (T"C, T)~'T"]

(3.151)

Ty,
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siendo su potencia media

1 4
0‘? = E(N E:T 6) = TQtT(T (TT Cw T)_ITT). (3152)
e’
N) &
4 a;
=0 !

efllall
2 Z 402
N i :
||a||2/ — =0 — (3153)
02 tr(T (TTC, T) 'TT)
-1
N
= =0 = NLq (3.154)
- tr(T(TTC,T)-'TT)  tr(T (TTC, T)"1TT)’ '
donde n; = e?l}\\?tlr\%ﬂ es la RSR en cada latido y 7 = % Zf;ol 7; es la RSR media. Por tanto,
se produce una ganancia de estimacion
N
e = n = L '1
Ge=v/0 =L e, Ty (3.155)

proporcional a L y dependiente de T y C,,. La expresion de la ganancia de estimacion es
la misma que la encontrada en los modelos estacionario y adaptativo, y su dependencia
con T y C, ha sido ya analizada en la Secciéon 3.5.5. Las consideraciones alli realizadas
son validas también para el modelo no estacionario, si bien han de considerarse pres-
taciones asintéticas. Si ademés el ruido es estacionario (07 = ¢?) la distribucion de a
tiende asintoticamente a la distribucién exacta del EMV para los modelos estacionario y
adaptativo.

Ejemplo 3.9 (Estimacion en ruido no estacionario). En este ejemplo se plantea la
cuestion de cuén lejos se encuentra el comportamiento del EMV no estacionario (3.123)
con Ly N finitos de las prestaciones asintoticas (6ptimas). Por otra parte, es interesante
comprobar cudl es el funcionamiento del estimador de Rao (3.134) en comparacion con el
EMYV y como se comporta el EMV para ruido estacionario cuando el ruido es realmente no
estacionario. Para ilustrar el comportamiento, se han simulado realizaciones de alternancia
en ruido gaussiano no estacionario (5 uV en la primera mitad de la ventana y 20 4V en
la segunda mitad). Las Figuras 3.21 y 3.22 muestran, respectivamente, el valor RMS del
sesgo y la desviacion estandar del EMV y el estimador de Rao (ambos para ruido no
estacionario) asi como del EMV para ruido estacionario. Se ha considerado el caso de
N = 48 con diversos valores de L entre 8 y 128, tanto para el caso de subespacio completo
P = N (a) como para subespacio de dimensién reducida P = 6 (b). La forma de la
alternancia es de nuevo (3.79) con una amplitud de pico de 10 uV'.

El sesgo es pequenio en todos los casos (< 0,5 uV, correspondiente a un 0,5% de la
energia alternante) y tiende a cero asintoticamente para los EMV. El estimador de Rao
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Figura 3.21: Valor RMS del sesgo RM S(E(a — a)) de los estimadores para ruido no esta-
cionario (EMV y de Rao) y para ruido estacionario (EMV).
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Figura 3.22: Desviacion estandar del error de estimacion en los estimadores para ruido no
estacionario (EMV y de Rao) y para ruido estacionario (EMV).
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tiende a un sesgo constante a medida que L aumenta. En cuanto a la varianza, tanto
el EMV como el estimador de Rao alcanzan la cota de Cramér-Rao para L > 16 (o
incluso para ventanas menores si se restringe la dimension del subespacio). El EMV para
ruido estacionario presenta una degradacion importante, con una amplitud de ruido en la
estimaciéon que es aproximadamente el doble que en los estimadores no estacionarios. La
degradacion es, por tanto, de aproximadamente 6 dB.

3.7. Modelos extendidos. Inclusion de la onda P.

3.7.1. Justificacién.

En los modelos estudiados en este capitulo se ha considerado que los detectores dispo-
nen unicamente de la sefial ECG en el intervalo de repolarizacion de cada latido (complejo
ST-T).

En la préctica, el sistema de anélisis tiene a su alcance el ECG completo con informa-
cion adicional correspondiente a otras partes del ciclo cardiaco, como la despolarizacion
auricular (onda P) y la despolarizacion ventricular (complejo QRS). Bajo la premisa de
que no se producen alternancias en esas partes de la sefial, podemos utilizar las series lati-
do a latido correspondientes como series de entrenamiento o series de ruido, que pueden
aportar informacion 1til sobre las caracteristicas del ruido.

Por su contenido en altas frecuencias el complejo QRS es muy sensible a los posibles
desalineamientos debidos a la incertidumbre en la determinacion del punto fiducial del
QRS. Ademés, se han encontrado en algunos casos alternancias en la parte final del
complejo QRS (Smith et al. 1988; Rosenbaum et al. 1994; Martinez et al. 2002). La onda
P, por otro lado, tiene un espectro similar al de la onda T (Figura 1.5), y son escasos
los casos documentados de alternancia eléctrica en esa parte del ciclo cardiaco?. Por ello
se propone estudiar los detectores CVG (y otros detectores asintoticamente equivalentes)
incorporando para ello la onda P al modelo de senal.

Este tipo de modelos son ampliamente utilizados en otras aplicaciones como deteccion
radar o procesado de arrays, donde se asume que el procesador cuenta con observaciones
compuestas esencialmente del ruido ambiental e interferencias (denominados datos de en-
trenamiento o secundarios) (Kelly 1986; Kraut et al. 2001). Estas observaciones permiten
una mejor estimacion de las caracteristicas de ruido en detectores adaptativos.

3.7.2. Modelo extendido.

El modelo extendido de senal observada incluye, ademés de la matriz de complejos
ST-T X modelada por (3.39), una matriz formada por las L ondas P de los latidos de

22La alternancia en la onda P es un fenémeno raro, generalmente acompafiado por alternancias en
el resto del ECG, y asociado a movimientos del corazoén dentro del saco pericardico (especialmente en
casos de pericarditis severa con efusion pericardica y taponamiento cardiaco) y/o alternancias mecanicas
(pulsus alternans) (Surawicz y Fisch 1992).
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la ventana de observacion X* = [x[, ..., xf |]. Cada onda P (Np muestras) se denota

por el vector x” = p + w! formado por la componente repetitiva de la onda P (ECG de
fondo) maés el ruido. Del mismo modo que para los complejos ST-T, consideramos que la
componente de fondo ha sido eliminada en el preprocesado mediante un filtro paso-alto
de eliminacién de tendencias. Tras eliminar el ECG de fondo, podemos asumir que la
matriz X* contiene @inicamente muestras de ruido. El detector dispone, por tanto, de los
siguientes datos

Xr x xP ... xF
“= =| 70 ™ -1
= |:X ] B |: Xo X1 ... Xr_1 (3.156)
con
x{ =w/, 1=0, , L—1
PN .
xi:% Tc ei(—l)Z—i-wi, i=0,...,L—1. (3.157)
~——

a;

Asumimos que el ruido es estacionario dentro de un mismo latido, y que las muestras de
ruido de la onda P y del complejo ST-T estan incorreladas?® E{w;w’ T} = 0. Se asume
igualmente que no hay correlaciéon entre muestras correspondientes a distintos latidos.
La hipotesis de estacionariedad indica que E{wFwF"} = 62CE E{w,w!} = 62C,,, con
tr{CF} = Np, tr{Cy,} = N y donde CZ y C,, son toeplitz. Asumiendo que Np < N,
los valores de las 2Np — 1 diagonales de C son iguales a los de las 2Np — 1 diagonales
principales de C,,.

3.7.3. Modelo gaussiano estacionario.

En este modelo se asume que la varianza de ruido es conocida e igual en todos los
latidos 07 = 0%, 4 = 0, ..., L — 1. Ademas, en el modelo extendido se asume que las
muestras de la onda P y del complejo ST-T son incorreladas. Asi, las muestras de la onda
P no proporcionan informacién util adicional que mejore el conocimiento del ruido que
afecta al ST-T. Las muestras de la onda P son, por tanto, ignoradas por el EMV y el

TCVG, de forma que Ig(X%) = Ig(X).

3.7.4. Modelo gaussiano adaptativo.

En este modelo la varianza de ruido es desconocida y debe ser estimada a partir de los
datos. Dada la asuncién de estacionariedad intra-latido, los métodos de anélisis pueden

aprovechar la informacion adicional proporcionada por las muestras correspondientes a la
onda P.

23Para ello, la correlacion entre muestras del ruido debe ser esencialmente nula para retardos mayores
que la separacion entre el final de la onda P y el inicio del complejo ST-T (del orden de 150 ms.).
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3.7.4.1. Detectores y estimadores.

La FDP de las senales observadas en el modelo extendido es

p (X% ¢ 0%) = L (3.158)

(N+Np)L
(2102) 2 det 1/2(C,) det /2(CF)

1 L-1 ; 2
S (® )

Puede comprobarse que los datos adicionales X no influyen en el EMV de la sefal
alternante (3.94). Sin embargo, el EMV de 52 bajo ambas hipotesis se calcula ahora con
todos los datos disponibles

1
—3 Tce; (—1)

L
~2 P’
= ——a i 1
91 (N+Np (ZO X; e (- )
Np -
- 3.160
N+ Np OSTT1+N+NP (3.160)
~2 P’
7 = (N+N (Z”XHQ ‘)
N, Np
= __P 52 3.161
N+ N, OSTo T NIN,OP (3.161)

Ambos estimadores se basan en las varianzas estimadas tanto en el complejo ST-T (Ggpr,
Y Gerr,) como en la zona de la onda P (53, independientemente de la hip(’)tesis conside-
rada). Notese que, si se asume que existe correlamon intra-segmento, x!’ denota la sefial
x! blanqueada con la matriz D” tal que (Ci) = DP"DP. De todos modos, el filtro
de preblanqueado es esencialmente el mismo?* para la onda P y para el complejo ST-T
si la autocorrelacion del ruido no es significativa para retardos mayores de Np (supuesto
Np < N).

El TCVG es (Npi)L
o2 £ Hi
o7 Ho
Teniendo en cuenta que 0 = 0; + m H H y aplicando la funcién f(z) = (N +

N,) L (x(NPiN)L — 1) al estadistico y al umbral llegamos al TCVG equivalente
L|a 2
6% = LIS (v 4w (e 1) = (3163
o1 0

24 Ademaés, la estacionariedad del ruido permite implementar el blanqueado con un tnico filtro lineal
invariante en el tiempo, que puede aplicarse a la sefial ECG antes de segmentar.
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cuyo estadistico tiene la misma expresion que (3.102), aunque varia la forma de estimar
la varianza de ruido.

Los tests de Wald y de Rao para el modelo extendido vuelven a ser equivalentes al
CVG. El estadistico de Wald tiene exactamente la misma expresion que el CVG, mientras
que el estadistico de deteccion de Rao es

L|ja|; %
Tr(X%) = llAQHZ 2 V&, (3.164)
0y Ho

donde 7y se calcula mediante la expresion (3.161).

3.7.4.2. Prestaciones.

El estadistico de deteccién del TCVG extendido a la onda P (3.163) puede escribirse

como ) \
L@, /(40%) _ N
lo(X9) = ——2 ==, 3.165
o(X) = T = S (3165)
donde el numerador 1 y el denominador 2 son dos formas cuadraticas independientes,
con distribuciones®

2 .
m~{ Xp - bajodty (N+NP)L©~{

2
; (
Xlg()\) bajo Hl

N+np)L—p DajoHo

X
: 3.166
X%N+NP)L—P bajo H, ( )

Por consiguiente, I¢(X%) es proporcional a una distribucién F con P grados de libertad
en el numerador y (N + N,)L — P grados de libertad en el denominador.

N+ Np)L — P ]
(N + Np) lG(XG)N{ Fp(ninpy-p  bajoH, (3.167)

(N+Np)LP Fly vinpyp-p(N) bajoHy

con A = ;% ||a'||; como pardmetro de no centralidad. Asintéticamente, su distribucion
tiende a

2 bajoH
lo(X9)& Xp D80T 3.168

¢(X%) { X35(A) bajoH, ( )
Por tanto, el TCVG [g(X%) para el modelo gaussiano estacionario extendido a la onda
P presenta, asintoticamente, las mismas prestaciones que los tests que sélo utilizan el
complejo ST-T, que a su vez coinciden con las prestaciones exactas del TCVG clarividente
(suponiendo que o2 fuera conocida).

Para tamanos finitos, la distribucién F' se aproxima tanto méas a la distribucion ji-
cuadrado (3.168) cuantos méas grados de libertad tenga el denominador. Teniendo en
cuenta que la distribucion (3.168) es una cota superior a las prestaciones del modelo
adaptativo, podemos decir que las prestaciones de lg(X%) han de ser mejores que I (X).

25La derivacion es paralela a la realizada en el Apéndice 3.D.
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Sin embargo se puede apreciar en la Figura 3.14 que el margen de posible mejora es muy
estrecho, ya que para tamafios de ventana tipicos de 32 latidos las prestaciones de Ig(X)
son esencialmente las mismas que las del detector clarividente de varianza conocida, que
constituye una cota superior de las prestaciones para este modelo

3.7.5. Modelo gaussiano no estacionario.

La varianza de ruido en este modelo es desconocida y ha de ser estimada en cada
latido. Las muestras de la onda P pueden utilizarse para estimar el nivel de ruido dentro
del latido.

3.7.5.1. Detectores y estimadores.

La FDP de los datos observados segiin el modelo gaussiano no estacionario extendido
a la onda P es

1
p (XG§ C, {012}) = L-1

w )L
(2m) 7 det V2(C, )det /2(CE) [T (o)™

o (335 (-

0

I
<}

Tcez( 1)’

2
+||x§’||ép_1>> . (3.169)
! ¢

Procediendo del mismo modo que en la Seccién 3.6.2, obtenemos los EMV

¢t = — > (T7TT) T xf e (-1), (3.170)

1 1~ 2 2
~2 _ k P
O1 = m ( X;c - ia' ex (—1) , + ||Xle2)
N Np .
= N3 7e Orasrr + mo,ip, k=0,...,L—1 (3.171)

=R 1
Oro = NT Ny (HX;cHg + ||XkP'HZ)
N, Np

NNy OkosTT + ma,ﬁ,lg, k=0,...,L—1. (3.172)

Los EMV del ruido aprovechan los fragmentos de senal correspondientes a la onda P
(libres de alternancia en ambas hipotesis) para estimar, junto con el complejo ST-T), la
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potencia de ruido en cada latido. De nuevo encontramos el problema del acoplamiento
entre € (6 @) y 57 ,, por lo que se debe recurrir a procedimientos numéricos. La extension
del algoritmo propuesto en la seccion 3.6.4 es inmediata.

Las expresiones de los tests del CVG (3.128), de Wald (3.130) y de Rao (3.133) son
validas también para el modelo extendido, donde los estimadores {77, } y {57} se calculan
segin (3.171)y (3.172), respectivamente.

3.7.5.2. Prestaciones.

Las distribuciones asint6ticas de los estadisticos CVG, de Wald y de Rao no varian al
extender el modelo a la onda P

2 .
(X (XNRTRx { XE (oo

V20 bajot, (3.173)

y por tanto tienden a alcanzar las prestaciones del TCVG clarividente (3.144). Al utilizar
N + Np muestras para estimar cada varianza, las prestaciones exactas se acercan algo
maés al limite asintético de lo observado en las curvas de la Figura 3.19 donde se utiliza
s6lo el complejo ST-T.

Ejemplo 3.10 (Deteccioén en ruido no estacionario, modelo extendido a la onda
P). La Figura 3.23 muestra el comportamiento de los detectores CVG, de Wald y de Rao
incluyendo la onda P y sin incluirla (P = N = 48 muestras y Np =25 muestras). El
resto de condiciones son las mismas que en el Ejemplo 3.8. La diferencia es minima, pero
permite que los detectores alcancen su limite asintético.

Las distribuciones asintoticas de los EMV € y a cuando se utiliza la onda P tienden
asintoticamente a (3.149) y (3.150). Al aumentar la dimension de los datos, los estimadores
deben estar mas cerca de la cota de Cramér-Rao que sus homologos basados tinicamente
en las muestras de la repolarizacion.

Ejemplo 3.11 (Estimacion en ruido no estacionario (modelo extendido a la
onda P)). Las Figuras 3.24 y 3.25 muestran el sesgo y la desviacion estandar de los esti-
madores de MV (estacionario y no estacionario) y el estimador de Rao cuando se emplea
la informacion de la onda P (Np = 25). Las condiciones de simulacién son las mismas
que en el Ejemplo 3.9. Se observa como, al utilizar las muestras de la onda P, el EMV no
estacionario alcanza la cota de Cramér-Rao incluso para P = N con ventanas de anélisis
de solo L = 8 latidos, manteniéndose el sesgo en valores reducidos (cfr. Figuras 3.21 y
3.22).

3.8. Aplicacion secuencial de los métodos estudiados.

Los detectores y estimadores estudiados en las secciones precedentes permiten analizar
la sefial en un entorno de L latidos. Para aplicarlos a sefiales ECG reales, debemos deslizar
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~A- TCVG no estacionario ~A: TCVG no estacionario £ v
0.9f * T.de Wald no estac. v 0.9 ~x T. de Wald no estac. y v
~0- T.de Rao no estac. B ~0 T.de Rao no estac. 2 :
0.8f| v TCVG estacionario : 0.8] v TCVG adaptativo v
— TCVG clarividente v — TCVG clarividente
0.7 B 0.7 B
0.6 0.6
Q0.5 Q0.5
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N b
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(a) P = N = 48. Considerando la onda P. (b) P =N = 48. Sin considerar la onda P.

Figura 3.23: Curvas Pp vs 77 experimentales (simulacion de Monte Carlo) para Pr4 = 0,05
y L = 32 de los tests del CVG (3.128), de Wald (3.130) y de Rao (3.133) para ruido no
estacionario y del TCVG adaptativo cuando el ruido es no estacionario (cambio de varianza

a mitad de la ventana). Se muestran también las prestaciones asintéticas (que coinciden con
las del TCVG clarividente).
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Figura 3.24: Valor RMS del sesgo RM S(E(a — a)) de los estimadores para ruido no esta-
cionario (EMV y de Rao) y para ruido estacionario (EMV).
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Figura 3.25: Desviacién estandar del error de estimacion en los estimadores para ruido no
estacionario (EMV y de Rao) y para ruido estacionario (EMV).

la ventana de observaciéon hasta cubrir el registro completo. Asi, si la senal a analizar
contiene M > L latidos, el detector puede aplicarse secuencialmente a las matrices de
observacion locales X; = [x;_r41, .-, xi|, L = 0, ..., M — L que contienen muestras de
L latidos consecutivos, finalizando en el [-ésimo.

De este modo, los detectores y estimadores pueden seguir las variaciones de la senal
alternante a lo largo del registro. No obstante, las estimaciones y decisiones realizadas en
latidos separados por menos de L latidos no son independientes. Por tanto, la capacidad
de seguimiento de las evoluciones de AOT, tanto en deteccién como en estimacion, esta
limitada por el valor de L. A continuacién se presentan las implementaciones secuenciales
para los tres modelos

3.8.1. Modelo gaussiano estacionario.

La version secuencial del detector (3.54) es

2
Hi

L1
2 1 .
= — E _ (=1 =4, 1=0,...M—1, (3.174
s Lo2 iZOYzL+1+€( )2;07 ( )

~
!

l(; (Xl) = a’;

402

donde y; = T"x} estimandose la forma de onda alternante como

L-1

~ 2 i
4=z ;PT,walfLﬁ-l—&-i e; (—1)". (3.175)

Al realizar el anélisis con una ventana deslizante la etapa correladora puede sustituirse
por un banco de filtros paso-alto adaptados a la evolucion del episodio asumida en el
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modelo (hlk] = e,_,_; (—1)F). La Figura 3.26 muestra la implementacion secuencial del
TCVG y el EMV para ruido estacionario.

Transformacién
| inversa_ | | Coloreado |

Yil0l  [hworm| 0]

hlk] T % p' a
vill  Jfiwor] M

hlk
] & la(X)) SV

<o

qw| (X

il =1 o rm| wP—1]

hik]

hik] = Liefel—l—k (-1* k=0,1,...,L—1

- 0 otros

| Il il
I1 I

Il
! Blanqueado !

Il |
I Decisién

Il
Reduccion | Energfa Normalizacién

de datos

Filtro adaptado

Figura 3.26: Estructura secuencial del detector TCVG estacionario.

3.8.2. Modelo gaussiano adaptativo.

La version secuencial de los detectores TCVG y de Rao para el modelo adaptativo es

6(X0) = &l 2 (3.176)
40—1(0 Ho
L
Te(X7) = 13 220 ) % < TR, (3.177)
donde a; es el EMV (3.175) y
L-1 ) )
~2 .
%0 = N+Np L = ( X i, + ||X§—L+1+z'||2) (3.178)
L-1 2
ar(l) = S — [ s xE_L+1+-—1?iiei (-1) (3.179)
(N + Np)L = ill2 iT 3 )

La estimacion temporalmente localizada de la varianza del ruido permite la adaptacion
del detector a las variaciones lentas del ruido sin necesidad de variar el umbral +'.
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3.8.3. Modelo gaussiano no estacionario.

La version secuencial del TCVG precisa maximizar numéricamente la verosimilitud
cada vez que se desplaza la ventana de analisis. Asi, el TCVG es

L—-1
(X)) = N (In 574(1) — In 574(1)) 2 v, (3.180)
i=0 Ho
con 1
5500 = s (nssls + x-ssailly) (3.181)

mientras que o2, (l) se obtiene al resolver el sistema acoplado

~ 1 2 - il|?
Uz‘,l(l) =N TN, (||X1P—IL+1+1||2 + ‘ X;—L+1+i - %ai ei (—1) 2)
L1 i
g 2 quYeresie(Z1) . (3.182)
= 57,(0)
i i=0 i,
270

El test de Wald también requiere resolver numéricamente el sistema anterior, y puede
expresarse como

L1 2

1 Yiertiyiei(—1)H|
TW(XG) = = 2 Yw.
1 -1 o2 g o7 (1) , o
—~571(1)

El test de Rao, por el contrario, puede calcularse directamente a partir de los datos
observados como

2
Hi

2 VR
Ho

L-1

—_

Yier+i4i€i(—1)

Tr(X) =
R( l) g 812,0(1)

~

—1
cf

a70(l)

(3

Il
=}

Notese que, en general 57 (l + k) # G7,,(l), ya que bajo H, la estimacion de la
varianza de ruido depende de la estimacién de la alternancia, que a su vez varia al deslizar
la ventana de andlisis (2,4 # 8;). Por tanto, el TCVG y el test de Wald no pueden
aprovechar los valores de 57, (1) calculados anteriormente para los latidos en los que exista
solapamiento, debiéndose estimar numéricamente la varianza en cada latido cada vez que
se calcula el estadistico de deteccion. Por el contrario, si se cumple que 57(l + k) =
07 pol) = ||x§+1||§ (con 0 < i+ k < L —1), de manera que el test de Rao en su
version secuencial s6lo necesita estimar la varianza en cada nuevo latido y almacenar las
estimaciones en los L — 1 dltimos latidos que han entrado al detector.
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3.9. Comparacion con otros métodos publicados.

Utilizando el esquema general y la notacién propuestos en el Capitulo 2, los métodos
de anélisis basados en el TCVG y el EMV para los modelos estacionario y adaptativo
pueden describirse como compuestos por una etapa de preprocesado, seguida de la etapa
de reduccion de datos lineal

yi = T"Dx;, (3.183)

y una etapa de anélisis basada en la TFL. Asi, el EMV se calcula a partir de la TFL de
cada serie transformada {y;[p]} evaluada en 0.5 cpl

L-
~ 2 i
ulp] = Ezyl ry1+ilp] € (—1)
-0
2

= 2 () STFT {3} s = 2(-1) Yelp, 1], (3.184)

donde la ventana de anélisis de la TFL es la evolucion {e;} asumida en el modelo de sefial
(3.30). La senal alternante en el dominio original se estima invirtiendo la transformacion
de reduccion de datos

a,=D'T"%v,. (3.185)

Los TCVG gaussianos estacionario (3.58) y adaptativo (3.176) y también el test de Rao
adaptativo (3.177) pueden expresarse como la energia de la alternancia estimada

2
Hi
> 7"(1). (3.186)

H
o 1o

L

T(Xl) = l||2 ZYI L+1+4 61 1)

Siguiendo la notaciéon del Capitulo 2, el estadistico de detecciéon puede escribirse como

Z=TX) = + 3 a1l (3.187)
er (~1)i| = [Vuulp. 1] (3.188)

Por tanto, la metodologia de anéalisis TCVG / EMV en los modelos gaussianos es-
tacionario y adaptativo pertenece al paradigma de métodos basados en la TFL (Sec-
cion 2.4.3.1), con una transformacion lineal de reduccion de datos. Una buena parte de
los métodos publicados hasta el momento pertenecen también a este paradigma. Los mé-
todos méas populares en la literatura: el ME y el MDC pueden considerarse métodos
TCVG/EMV para ruido gaussiano, adaptados a episodios de AOT cuya duraciéon L y
evolucion e; viene dada por la duraciéon y forma de la ventana de anélisis (o del filtro
paso-alto equivalente).
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Los métodos que cuentan ademéas con una etapa lineal de reduccién de datos, pueden
interpretarse como métodos de subespacio: el modelo subyacente asume que la alternancia
pertenece a un determinado subespacio. Asi, los métodos que diezman la sefial o realizan
una integracion por segmentos asumen que ésta pertenece a un subespacio paso-bajo?®.
La técnica de la transformada de KL asume que la AOT es una combinacion lineal de
las formas de onda dominantes en un conjunto de entrenamiento de complejos ST-T. Por
altimo, el MC asume que la alternancia tiene la misma forma que el complejo ST-T
mediano (tan s6lo permite un grado de libertad)?’, si bien la técnica de deteccién uti-
lizada posteriormente no pertenece al paradigma de la TFL. Como se concluye de las
secciones 3.4.4 y 3.4.5, la reducciéon de grados de libertad llevada a cabo en estos méto-
dos supone una mejora de sus prestaciones siempre que las senales a detectar cumplan el
modelo subyacente.

El umbral 4" (1) en (3.186) es una constante 7”(l) = 7'0? en el caso del TCVG estacio-
nario y un umbral variante, proporcional a una estimacién del nivel de ruido en los latidos
de la ventana, en los detectores adaptativos (v"(I) = 7'6%(l) para el TCVG adaptativo
y ¥"(1) = vr53(l) para el test de Rao adaptativo). Estos altimos permiten la adaptacion
del detector a las variaciones del nivel medio de ruido en la ventana de analisis, mante-
niendo constante la tasa de falsas alarmas (detectores CFAR). Algunos de los métodos
basados en la TFL que encontramos en la literatura también utilizan diversas estrategias
de adaptacion del umbral al nivel de ruido (vid. Secciones 2.4.3 y 2.4.5). En el ME (2.11),
la energia de la alternancia estimada se compara con un umbral que depende del nivel
del ruido, estimado en una ventana espectral. Por tanto, se trata de un método muy cer-
cano al TCVG gaussiano adaptativo (aunque difieren en la forma de estimar el nivel de
ruido). E1 MDC, por el contrario, no lleva a cabo ningtn tipo de adaptacion, por lo que
es equivalente al TCVG gaussiano adaptativo.

Todos los detectores de AOT encontrados en la literatura asumen la estacionariedad
del ruido en una ventana de analisis de mayor o menor duraciéon. El modelo gaussiano no
estacionario nos ha permitido obtener detectores adecuados cuando el ruido experimenta
variaciones rapidas. E1 TCVG no estacionario tiene una forma claramente diferente de los
deméas métodos, y presenta el inconveniente, junto con el test de Wald, de necesitar un
calculo numérico iterativo, que puede ser prohibitivo en su version secuencial. La forma
de los tests de Wald y de Rao es similar a los métodos basados en la TFL, con la salvedad
de que la ventana de anélisis utilizada es adaptativa y depende de la estimacion de la
varianza de ruido en cada latido de la sefial observada

2 fe/ol() i=0...L-1
wfi] = { 0 otros , (3.189)

con k = 0 para el test de Rao y k = 1 para el test de Wald. El MFC, propuesto en (Mar-
tinez et al. 2000a) también consiste en una ventana de analisis adaptativa y dependiente

26En la pagina 147 se discute este extremo con méas profundidad.

2"De hecho, el detector TCVG de dimensién 1 (detector adaptado) consiste, en su versién para ruido
blanco, en estimar la alternancia en la serie {y;} formada por los coeficientes y; = t}—ﬂtgxi, similares a los
indices de correlacion utilizados en el MC (¢fr. ecuacion (2.5)). ’
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de la senal (el filtro de Capon), si bien las asunciones son diferentes en ambos casos.
En el modelo no estacionario hemos asumido que el ruido es incorrelado de un latido a
otro, aunque su varianza puede variar (series latido a latido con matriz de autocorrelacion
diagonal, aunque no toeplitz). Por el contrario, en (Martinez et al. 2000a) asumimos es-
tacionariedad del ruido en la ventana de anélisis y correlaciéon entre las muestras de ruido
de distintos latidos (series latido a latido con matriz de autocorrelacion toeplitz).

Otras novedades incorporadas en los métodos de este capitulo respecto a los métodos
encontrados en la literatura han sido la consideracién de modelos de ruido coloreado y
la utilizacion de otros intervalos del ECG (la despolarizaciéon auricular) para mejorar la
estimacién del nivel de ruido.

3.10. Caracteristicas y validez de los modelos.

Las prestaciones teéricas de los métodos presentados en este capitulo se han derivado,
bien de forma exacta, bien asintoticamente en las secciones previas. Ahora bien, las pres-
taciones reales s6lo se aproximaran a las teéricas en tanto en cuanto el modelo de senal
describa adecuadamente la sefial observada (evoluciéon y duracion del episodio, subespacio
de la senal alternante, caracteristicas del ruido...). A continuacion se discute la validez de
las asunciones de los modelos considerados, y se estudia el efecto de los posibles desajustes
entre la sefial observada y el modelo.

3.10.1. Eliminacién del ECG de fondo.

En los modelos estudiados se ha asumido que el ECG de fondo ha sido filtrado en la
etapa de preprocesado. Para que esto sea posible, el ECG de fondo ha de ser estacionario,
o presentar inicamente variaciones lentas latido a latido (como, por ejemplo, los cambios
morfologicos debidos a la isquemia). Otros fenémenos como la variabilidad latido a la-
tido de la repolarizacion o la existencia de latidos anémalos (contracciones ventriculares
prematuras, latidos ectopicos o de escape, etc.) no pueden ser cancelados por un filtro de
eliminacién de tendencias y deben considerarse como componentes de ruido que afectan
a la senal observada.

La variabilidad fisiologica latido a latido es un fendémeno que se traduce en ruido de
baja amplitud en las series de amplitud latido a latido. Por otro lado, los latidos anéma-
los se manifiestan como ruido impulsivo de gran amplitud en las series latido a latido,
lo que pueden afectar seriamente al anlisis, dada la linealidad del mismo (vid. supra
Figura 2.9). La solucion habitual en la literatura es detectar y eliminar o sustituir estos
latidos (Seccion 2.4.1). Otra forma de tratar estos latidos es modelando el ruido mediante
una distribucién estadistica leptocirtica, es decir, con colas mas pesadas que la distribu-
cion gaussiana (Capitulo 4). El modelo asume de este modo que pueden existir valores
extremos con una probabilidad no despreciable. Los detectores y estimadores derivados
de estos modelos son mas robustos ante la presencia de latidos anémalos.
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3.10.2. Modelo de ruido.
3.10.2.1. Distribucién gaussiana.

La asuncién de ruido gaussiano, ampliamente utilizada para modelar el ruido presente
en el ECG, cobra sentido por el Teorema Central del Limite, considerando que el ruido ob-
servado es la suma un gran nimero de contribuciones independientes. Ademaés, el modelo
gaussiano permite obtener soluciones mateméaticamente tratables, llevando a estimadores
y estadisticos sencillos y facilmente realizables en la practica.

Uno de los inconvenientes de este modelo es la poca robustez ante valores anémalos
y ruido impulsivo, dada la naturaleza lineal de los métodos de anélisis. En el Capitulo 4
se derivaran detectores TCVG para la familia de distribuciones gaussianas generalizadas,
que alberga distribuciones simétricas y unimodales con diferentes valores de curtosis. En
el Capitulo 5 (Seccion 5.3) se estudiard hasta qué punto se cumple la gaussianidad del
ruido en el ECG real.

3.10.2.2. Ruido de media nula.

Esta asuncion no es critica ya que si E{w;} # 0, el nivel medio de ruido seria consi-
derado como parte del ECG de fondo y eliminado en el preprocesado.

3.10.2.3. Conocimiento de la varianza de ruido.

El modelo gaussiano estacionario supone conocida la varianza de ruido. Por tanto,
el valor de 0% en el estadistico (3.54) ha de considerarse un parametro de disefio del
detector. Otra opcion consiste en emplear la regla de decision equivalente (3.58), donde
la varianza queda absorbida en el umbral v = 7/02. El problema se traslada entonces a
la determinacion del umbral " para un determinado nivel de Ppa, que ha de llevarse a
cabo empiricamente.

Consideremos el TCVG gaussiano estacionario para una varianza de ruido nominal
o? = o2, .. Si la varianza de ruido de la sefial observada es de o2, la Pr, del detector

nom-* o]
(3.54) puede expresarse como

2
g
Pra = Pr(ia(X) > 7) = Qu, (v 2222). (3.190)
obs

La Figura 3.27 muestra la sensibilidad de la Pry del TCVG gaussiano estacionario ante
desajustes del nivel del ruido respecto al nominal A = 10 log (02,./02.,,) cuando el umbral
se disena para una Pr4 nominal de 0,05. Esta claro que el TCVG estacionario no es CFAR.
Para P = 48, tenemos que un aumento del nivel de ruido de s6lo 1 dB incrementa la Pr 4
desde el valor nominal de 0,05 hasta 0,33, mientras que desajustes de 2 y 3 dB sitdan la
Pra en 0,75 y 0,955 respectivamente. Estos datos hablan por si solos de la poca robustez
del detector ante desajustes y/o variaciones del nivel de ruido. Nétese que la sensibilidad
de la Pp,4 ante desajustes es mayor cuanto mayor es el ntimero de grados de libertad.
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Figura 3.27: Sensibilidad de la Pr4 al desajuste de la varianza de ruido real respecto a la
varianza de diseno para una Pr4 nominal de 0,05.

Una alternativa de disefio consiste en sustituir en el TCVG el parametro desconocido
0? por un estimador de la varianza 2. Este modo de proceder se denomina estimar ¥y
sustituir?®. Las prestaciones calculadas en la Seccién 3.4.4 dejan de ser validas, ya que no
tienen en cuenta la influencia del error de estimacion.

Los modelos gaussianos adaptativo y no estacionario estudiados en las Secciones 3.5
y 3.6 consideran, respectivamente, el nivel de ruido total o2 y el nivel de ruido en cada
latido {02} como pardmetros desconocidos del modelo de sefial observada. Ambos plan-
teamientos permiten mantener una Pr4 constante independientemente del nivel de ruido.

3.10.2.4. Estacionariedad del ruido.

Ademas de ser desconocida, la varianza del ruido en el ECG real presenta cambios
temporales dentro de un mismo registro. La capacidad de adaptacion a estas variaciones
es una caracteristica deseable en un detector.

El modelo gaussiano estacionario no permite la adaptacion a las variaciones del nivel de
ruido. De la Figura 3.27 se desprende la falta de robustez del detector (3.54) utilizado con
un umbral fijo. La estrategia estimar y sustituir proporciona una solucion si se sustituye
o2 por un estimador de la varianza local 5%(1) calculado mediante una ventana deslizante.

La regla de decision correspondiente es equivalente a

2

1 — ? ?;1 ! <2 "
X)) = I ZXFLHH ei (—1) 270 (1) =~"(1), (3.191)
=0 , Mo

28En inglés se emplea la expresion estimate and plug.
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donde 7' puede ajustarse empiricamente para una Pr4. Este detector es equivalente a
utilizar el detector (3.54) con un umbral adaptativo. Algunos de los métodos de analisis
de AOT de la literatura han tenido en cuenta este aspecto, y en ellos se han utilizado
diversas estrategias de adaptacion del umbral (Seccion 2.4.5).

El modelo gaussiano adaptativo estudiado en la Seccion 3.5 asume que el nivel de
ruido es desconocido a priori, pero puede considerarse estacionario dentro de la ventana de
observacion. El TCVG resultante es un detector adaptativo y CFAR ante las fluctuaciones
lentas del nivel de ruido, que no comprometan la asunciéon de estacionariedad dentro de
la ventana de analisis. E1 EMV para el modelo adaptativo es el mismo que el del modelo
estacionario, y es eficiente independientemente del nivel de ruido (siempre que se cumpla
la asuncion de estacionariedad). No obstante, es comin que se produzcan en el ECG
episodios de ruido transitorios que duran unos pocos latidos (por ejemplo, rafagas de
ruido muscular). Si denotamos por o7 la varianza del ECG bajo test en el latido é-ésimo
de la ventana, es sencillo demostrar que el EMV (3.95) tiene la siguiente distribucion

L-1

o 4 B
a~ N Y efo? T(TTT) 'T7). (3.192)
=0

Se trata de un estimador insesgado pero ineficiente, ya que no alcanza la cota de Cramér-
Rao (Vid. infra Apéndice 3.E, donde se calcula la matriz de Fisher cuando la varianza
varfa latido a latido). Por otro lado, el CVG deja de ser un cociente de variables ji-
cuadrado, dificultando el estudio analitico de sus prestaciones. La degradacién del TCVG
y el EMV respecto a sus homologos no estacionarios se ha ilustrado, mediante simulaciones
de Monte Carlo, en los Ejemplos 3.8 y 3.9.

El modelo gaussiano no estacionario (Seccién 3.6) proporciona un detector adaptativo
y asintéticamente CFAR para todo tipo de variaciones del nivel de ruido. Como ya se
ha indicado, el EMV gaussiano no estacionario (3.123) es asintoticamente eficiente ante
ruido no estacionario, y el TCVG alcanza, también asintéticamente, las prestaciones que
tendria un detector que conociera exactamente el nivel de ruido en cada latido (TCVG
clarividente).

3.10.2.5. Conocimiento previo de C,.

En los tres modelos estudiados se ha asumido que el ruido es incorrelado latido a
latido E{w,-w;fr} = 0,1 # j y presenta una correlacion constante y conocida dentro de
cada latido E{w;w!} = 0,C,, i # j.

En la practica, la matriz de covarianzas del ruido es desconocida y debe ser estimada.
Existira por tanto un cierto desajuste debido al error de estimacién. También existe un
desajuste similar cuando se utilizan, por su sencillez, los detectores y estimadores para
ruido incorrelado.

Debe tenerse en cuenta que los detectores para ruido correlado son equivalentes a
aplicar los detectores para ruido blanco sobre la sefial preblanqueada X' = DX. Consi-
deremos que C% es la matriz de covarianzas de la sefial real observada y C,, = DTD
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es la matriz de covarianzas nominal utilizada en el detector (ambas normalizadas). Si
C, # C%s el filtro blanqueador D no conseguird blanquear la sefial observada, de ma-
nera que E(w'w'T) = DC»®D # Iy. Asi, la potencia media del ruido blanqueado w'

€s

9 tr(o? tr(DC™D))

o° = N
t Cobsc—l
= 02% > o2, (3.193)
y su matriz de covarianzas normalizada es
N
Cy = ———— DC®D.
r(CPC,)

Después de blanquear la senal se aplica el detector correspondiente para ruido blanco.
El desajuste produce dos efectos: por una parte, la varianza del ruido blanqueado es mayor
(o en el mejor de los casos, igual?) que la varianza de ruido observada. Por otro lado, el
ruido en la sefial blanqueada no es incorrelado por lo que no empleara los datos con toda
la eficiencia posible. Las prestaciones teoricas de los detectores obtenidas en las secciones
previas dejan de ser vélidas.

Cuando hay un desajuste en la matriz de covarianzas la distribuciéon del EMV para
los modelos estacionario y adaptativo (el EMCG) es

2
a ~ N(a, 4%'_[‘('J?TC;“J?)—“J?TC;}c;;}’sc;lT(TTc,;lT)—1TT)

4 2
~ N(a, %D’IPT,DCZ}’SDTPT/D*T). (3.194)
El desajuste no introduce sesgo, aunque si modifica la matriz de covarianzas del error de

estimacién. La varianza media del error es

, do? 40

02 = 7 tr(CuPrDCY*D Pr) > mtr(1“(TT(:;)U‘°S’1T)—“£T). (3.195)
La desigualdad es inmediata aplicando el Teorema 3.13°. Por tanto, el desajuste aumenta
el error de estimacion y el estimador deja de ser eficiente. Notese que el desajuste no
afecta al estimador si el subespacio es completo ((T) = RY), ya que a ~ N (a, % Cobs),
o’ = % N independientemente de C,,. Un caso particular de desajuste se da cuando se
prescinde del preblanqueado asumiendo ruido blanco (C,, = Iy). La distribucién es, en
este caso, & ~ N (a, 12 PpCPPr), con varianza media del error 02 = 42 ¢7(PpCoP») >
do” tr(T(TTCY ' T) 1T7).

29Gi la, C,, nominal es Iy (detector para ruido blanco), o> = o2, por lo que no se produce este aumento
efecto de la varianza de ruido.
30La desigualdad de Cramér-Rao indica que para un estimador insesgado como a, Cz —

T(T?CPs ™ T)~'T~! es semidefinida positiva. Por tanto, tr(Cg) > tr (T(TTCZ,bS_lT)_lT_l).
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3.10.2.6. Desajuste por utilizacion de modelos para ruido blanco (C, = Iy).

La utilizacién de detectores y estimadores para ruido blanco se justifica por su simpli-
cidad y porque elimina la necesidad de estimar la correlacién del ruido.

A continuacién se presentan simulaciones de Monte Carlo que ilustran el compor-
tamiento de los detectores y estimadores para ruido blanco cuando analizan senales con
ruido coloreado y lo comparan con las prestaciones obtenidas si se tuviera un conocimiento
ideal de la matriz de covarianzas del ruido simulado.

Las dimensiones de las sefiales simuladas en todos los ejemplos son N = 48 muestras y
L = 32 latidos. Utilizamos para ello detectores y estimadores correspondientes al modelo
gaussiano estacionario, con ¢; = 1,4 =0, ..., L — 1. La simulacién de una tinica forma de
onda alternante no permitiria obtener resultados representativos ya que las prestaciones
dependeran en gran medida de la ganancia Gy(a) (vid. Seccion 3.4.4). Por esta razon se
han simulado distintas formas de onda representativas del subespacio de senal observada.
En particular, dado un subespacio de seial (T'), se han seleccionado los vectores propios de
la matriz U = (TTT) }(TTC_'T) como formas de onda representativas. De este modo,
seleccionamos las formas de onda con méxima y minima ganancia de blanqueado Gy(a),
asi como otras formas de onda con un comportamiento intermedio (vid. pag. 85). Con
cada forma de onda se han generado 200 realizaciones en 4 tipos de ruido AR(1) (a =
+0,3, +0,9). El umbral +' utilizado en los detectores se ha calculado experimentalmente
con 1000 realizaciones sin alternancia de cada tipo de ruido (hipétesis Hy), de forma que
la tasa de falsa alarma sea del 5 %.

Ejemplo 3.12 (Deteccion de energia en ruido coloreado). Consideramos en primer
lugar los detectores de energia para ruido blanco y para ruido correlado. Cualquier forma
de onda a € RY se considera valida. Para cubrir todo el rango de ganancias de blanqueado
posibles, se han utilizado como formas de onda alternantes los IN vectores propios de
U= C;l. La Figura 3.28 muestra las curvas Pp vsn para Pry = 0,05 de ambos detectores
para las diferentes formas de onda simuladas, asi como la curva teérica del detector para
ruido blanco. Noétese que las curvas se representan en funcién de la RSR observada 7 y
no de la RSR blanqueada 7'

Cuando el ruido esta poco correlado (a = +0,3), las diferencias entre los compor-
tamientos medios de ambos detectores son pequefias, y las prestaciones de ambas son
similares a las esperables para ruido blanco. Para ruido muy correlado (o = £0,9), las
diferencias se acrecientan: el detector de energia para ruido blanco experimenta claras pér-
didas respecto a su curva teoérica, y en general sus prestaciones son bastante peores que
las del detector con preblanqueado. Destaca, no obstante, la gran dispersiéon observada en
las curvas de Pp del TCVG con preblanqueado ante las diferentes formas de onda. Asi,
por ejemplo, en ruido AR(1) paso-bajo con « = 0,9 y una RSR de -20 dB, la mayor parte
de las formas de onda se detectan con Pp ~ 1y Prps = 0,05, mientras que algunas formas
de onda son practicamente indetectables Pp = 0,05. Las curvas del detector para ruido
blanco estdn mucho més concentradas, hasta el punto de que algunas senales se detectan
mejor con el detector para ruido blanco que con el TCVG correspondiente.
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Figura 3.28: Curvas Pp ws 7 del detector de energia para ruido blanco (en rojo) y para
ruido correlado (suponiendo C,, conocida) (en verde) para diferentes sefiales inmersas en

ruido AR(1).
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Se concluye que el detector de energia generalizado (que es el TCVG para el problema
estudiado) es superior en media al detector de energia convencional, pero dada la dis-
persion de las ganancias de blanqueado, puede haber formas de onda (las méas solapadas
espectralmente con el ruido) que se detectan mejor sin preblanquear.

Ejemplo 3.13 (Deteccién de energia de sefiales paso-bajo en ruido coloreado).
De acuerdo con el modelo del detector, en el ejemplo anterior se han simulado formas
de onda a € RY con espectros de todo tipo. Sin embargo, la alternancia es una sefial
de baja frecuencia. Para estudiar el comportamiento de los detectores de energia ante
senales paso-bajo, generamos formas de onda utilizando las P = 6 primeras funciones
base de la TDC (3.85). De todas las formas de onda de ese subespacio, los coeficientes
de las que tienen mayor y menor ganancia de blanqueado estan entre los P vectores
propios de U = (TTT)~'(TTC,'T). La Figura 3.29 muestra como se comportan los dos
detectores de energia (sin y con preblanqueado) para los 6 vectores propios de U. En ella
observamos que el preblanqueado sélo mejora las prestaciones cuando el ruido tiene un
espectro paso-alto (figuras 3.29(a) y (b)). Si el ruido es paso-bajo, se obtienen mejores
prestaciones sin blanquear los datos (p. €j. para o = 0,3, Figura 3.29(c)). Esto puede
parecer contradictorio, ya que el modelo de ruido coloreado refleja mas fielmente la senal
simulada. Lo que sucede es que los detectores han sido disenados para detectar cualquier
sefial a € RY. De ahi que el comportamiento del detector para ruido coloreado en a € RV
fuera mejor, en media, que el detector para ruido blanco (Figura 3.28). Sin embargo,
sus prestaciones no tienen por qué ser 6ptimas para un subespacio concreto o una senal
concreta.

Ejemplo 3.14 (Deteccion de subespacio en ruido coloreado). En este ejemplo re-
ducimos el subespacio de senial de los detectores al engendrado por las 6 primeras bases
de la TDC, de manera que el modelo utilizado en deteccién coincide con el utilizado en la
generacion de las senales. En la Figura 3.30 se dibujan las curvas Pp vs 1 de los detectores
de subespacio correspondientes. Cuando el ruido es poco correlado (o = £0,3) las presta-
ciones de ambos detectores son similares. La superioridad del TCVG para ruido correlado
se hace patente cuando el ruido es mas correlado (o = £0,9) si bien las diferencias son
pequenas. Para a = —0,9, tenemos que la diferencia es de aproximadamente 2 dB. Cuan-
do el ruido estd muy solapado con la senal, (o« = 0,9), la dispersion en las ganancias de
blanqueado hace que algunas senales sean incluso mas detectables utilizando el detector
para ruido blanco.

Ejemplo 3.15 (Estimacion de AOT en ruido coloreado). En este ejemplo compara-
mos las prestaciones del EMV para ruido blanco (estimador de minimos cuadrados, EMC)
y el EMV para ruido coloreado (estimador de minimos cuadrados generalizados, EMCG).
La Tabla 3.5 recoge la desviacion estandar del error de estimacion o. (en pV) en todo
el complejo ST-T con ambos estimadores en ruido AR(1) para distintas dimensiones del
subespacio paso-bajo definido por los primeros vectores base de la TDC (3.85) y distintos
valores de a. La forma de onda alternante simulada®! ha sido (3.79) con amplitud méaxima
de 10 uV y el resto de parametros de la simulacion son o0 =20 uV, L =32y N = 48. Las

3IN6tese que el error de estimaciéon no depende de la forma de onda concreta simulada.
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Figura 3.29: Curvas Pp vs 7 del detector de energia para ruido blanco (en rojo) y para ruido

correlado (suponiendo C,, conocida) (en verde) para diferentes sefiales paso-bajo inmersas
en ruido AR(1).
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Figura 3.30: Curvas Pp vs 17 de los detectores de subespacio (modelo de sefial paso-bajo)
para ruido blanco (en rojo) y para ruido correlado (suponiendo C,, conocida) (en verde)
para diferentes sefales paso-bajo inmersas en ruido AR(1).
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diferencias encontradas son minimas. Las mayores diferencias se han encontrado cuando
la correlaciéon de ruido es mayor. En el peor de los casos, el exceso de error de estimacion
debido al desajuste es de 1.12 dB (para P =24 y o = —0,9).

| [P=48 | P=24|P=12] P=6 | P=3 | P=1 |
| o | Estimador | o (uV) |
-0.9 EMCG 7.0711 | 1.3290 | 0.8504 | 0.5880 | 0.4129 | 0.2365
EMC 7.0711 | 1.5120 | 0.9750 | 0.6727 | 0.4679 | 0.2561
-0.3 EMCG 7.0711 | 3.9895 | 2.6638 | 1.8579 | 1.3086 | 0.7526
EMC 7.0711 | 3.9950 | 2.6710 | 1.8639 | 1.3128 | 0.7541
0 EMCG 7.0711 | 5.0000 | 3.5355 | 2.5000 | 1.7678 | 1.0206
EMC 7.0711 | 5.0000 | 3.5355 | 2.5000 | 1.7678 | 1.0206
0.3 EMCG 7.0711 | 5.8430 | 4.5372 | 3.3189 | 2.3697 | 1.3786
EMC 7.0711 | 5.8444 | 4.5428 | 3.3267 | 2.3764 | 1.3813
0.9 EMCG 7.0711 | 6.9470 | 6.7529 | 6.3623 | 5.5710 | 3.7939
EMC 7.0711 | 6.9498 | 6.7694 | 6.4169 | 5.7182 | 3.9888

Tabla 3.5: Desviacion estandar global del error de estimacion o. con el EMC (EMV para
ruido blanco) y el EMCG (EMV para ruido correlado). Se resaltan en negrita las diferencias
mayores.

Las simulaciones realizadas en esta Seccién nos permiten concluir que,

= Kl modelo de ruido blanco proporciona detectores y estimadores suboptimos, pero
sencillos y robustos ante las distintas morfologias.

» Las diferencias entre el EMC (EMV para ruido blanco) y el EMCG (EMV para
ruido coloreado) son minimas.

= Si el ruido esta poco correlado, la degradacién por asumir incorrelacion del ruido es
minima.

s Silasenal y el ruido estan espectralmente solapados, el detector para ruido coloreado
es muy sensible al valor de Gy(a), mientras que el detector para ruido blanco es
practicamente insensible a la forma de onda, superando al TCVG para algunas
senales.

= Si se reducen los grados de libertad del modelo y el subespacio de senial modela bien
la senal de interés, las prestaciones de ambos detectores mejoran significativamente
(tanto méas cuanto menos solapados estén el subespacio de senal y el ruido) y la
mejora de prestaciones debida al preblanqueado es modesta.
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Teniendo en cuenta que tanto las senales alternantes como el ruido fisioldgico presente
en el ECG tienen un espectro paso-bajo, los resultados anteriores sugieren que es mas
provechoso tratar de modelar bien el subespacio de sefial que la correlacién del ruido.
Si el subespacio de senal estd modelado adecuadamente, el analisis para ruido blanco
proporciona prestaciones similares al detector adaptado al espectro de ruido, con la ventaja
de ser esencialmente invariante ante las distintas morfologias de la sefial alternante.

3.10.3. Modelo de senal (AOT).

En los modelos estudiados se ha asumido que la alternancia observada cumple las
siguientes condiciones:

1. La morfologia no varia dentro de la ventana de observacion, es decir, a; = e; a.

2. La evolucién de la amplitud latido a latido coincide con la evolucion nominal {e;}
considerada en el modelo.

3. La forma de onda de la alternancia obedece al modelo lineal a = T c, es decir,
ae (T).

Las prestaciones tedricas de los detectores y estimadores son validas tinicamente si se
cumplen las antedichas condiciones. Del mismo modo, las simulaciones de Monte Carlo y
los ejemplos ilustrativos han considerado en todo momento un perfecto ajuste de la sefial
observada al modelo de alternancia. A continuacioén estudiaremos qué sucede cuando hay
desajustes entre la sefial alternante observada y el modelo de AOT.

3.10.3.1. Modelo gaussiano estacionario.

Si {a;’bs}, 1 =0,..., L —1 es la senal alternante real observada en cada latido de la
ventana de analisis, sin ningin tipo de restriccion, la distribucién del EMV estacionario
es

-1 9
a ~ N (%Zeﬂmwagbi %T (T7C,! T)lTT> ) (3.196)
=0
Por tanto, la esperanza del EMV es un promedio ponderado de las proyecciones de los
vectores alternantes {a;’bs} en el subespacio (T). Por otro lado, la matriz de covarianzas
del estimador no varia por el hecho de que existan desajustes en el modelo de alternancia.
Si la morfologia varfa dentro de la ventana de observacion, el EMV se comporta como un
filtro promediador. No obstante, para las ventanas de observacion habituales es razonable
asumir que la morfologia alternante es constante. En este caso, podemos expresar a?™ =

e?® a° donde {€™},i=0, ..., L —1 es la evolucion normalizada de la alternancia en
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la ventana de analisis y a°® es la sefial alternante observada. La distribucién del EMV
puede escribirse entonces como

. 40°
A~ N (kPT,cwa‘)bS, %T(TT c;lT)—lTT) : (3.197)

siendo k = % f;ol e; €. La desigualdad de Cauchy-Schwarz indica que |k| < 1. Asi, los
desajustes en el modelo de sefial se traducen en un sesgo del estimador (E(Q) # a°®®), si

bien la matriz de covarianzas del error de estimacién no varia.

En cuanto al TCVG, puede comprobarse que la distribuciéon del estadistico sigue siendo
ji-cuadrado®?,

2 .
Xp  bajoHg

lg(X) ~ ; . 3.198
¢(X) { XA(A) bajoH; ’ ( )

y el parametro de no centralidad es ahora

L bs |12

A= |k Pral®™|], . (3.199)
Es facil comprobar que A < ﬁ Ha;”bsnz = 5:; “. La igualdad sélo se produce cuando

e = ¢; y a?™ € (T). Es decir: cuando hay desajustes, el parametro de no centralidad
experimenta una reduccion de su valor, acercando la distribucién bajo la hipotesis H; a la
distribucién bajo Hy. El parametro de no centralidad permite comparar las prestaciones
de detectores ji-cuadrado con el mismo nimero de grados de libertad. Por tanto, desde el
punto de vista de energia, la desadaptacion produce una pérdida de magnitud

1obs || 2
[

=——2 _ (3.200)
B [[Prai™|

respecto al detector adaptado a la alternancia observada: es preciso tener una RSR

10 log,, W dB mayor para obtener las mismas prestaciones que un detector sin desa-

justes.

Evoluciéon de los episodios. La duracién L de la ventana de anélisis y la evolucion
del episodio {e;} son parametros de disefio en los modelos considerados. Las prestaciones
tedricas derivadas en los capitulos previos asumen que la evoluciéon de la alternancia
observada coincide con la {e;} considerada en el modelo. Idealmente, la duracién L y la
evolucion {e;} deberian disefiarse de manera que coincidan con la duracién y evolucion
de los episodios a detectar. Sin embargo, el abanico de duraciones y evoluciones que
podemos encontrar en el ECG real imposibilita una caracterizacion previa de los episodios
de AOT. No podemos, por tanto, asumir la adaptaciéon del modelo a la evolucion de la
senal alternante.

32E] TCVG puede expresarse como lg(X) = z7 Pz, con z = \/alTL S E ) xle; (—1)%, donde z se

distribuye como N(0, Inxn) bajo Ho y N (k %T’(T’TT’)—lT’Tambs, ]INxN) bajo H;i.
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Consideremos que la sefial alternante esté dentro del subespacio de sefial a?® € (T). El
desajuste en la evolucion del episodio se traduce en un sesgo que subestima la alternancia:
E(a) = ka?™, y una pérdida de —20 log;, k dB en el detector.

en cuanto a la seleccion de los {e;} del modelo, una opcién razonable consiste en

considerar que la alternancia es estacionaria durante L latidos, ¢; = 1,7 =0,...,L — 1.
N L1 ., . s .
De este modo, E(@) = + 3.7, a?. También es posible utilizar otro tipo de ventanas

(triangular, trapezoidal...) que den més importancia a las muestras centrales del intervalo
de observacion.

Duracién de la ventana de analisis. De las expresiones de la ganancia de estima-
cién (3.83) y el parametro de no centralidad (3.71) se concluye que las prestaciones del
TCVG y el EMV son mejores cuanto mayor sea L. No obstante, si la ventana de observa-
cion dura més que la alternancia, ésta deja de cumplir el modelo (3.34), y la estimacion
serd sesgada y el detector menos sensible.

Consideremos una alternancia de amplitud constante y duracién L°>, y un detector
cone =1,1=0,..., L —1.Si L < L°*, el modelo estacionario se cumple cuando la
ventana de analisis se sitia dentro del episodio, teniéndose el parametro de no centralidad

Lija'||? . P . . .
A= %. Si L > L°", tenemos que al centrar la ventana de anilisis en el episodio, habra
latidos con alternancia y latidos sin alternancia. La alternancia se subestima entonces en

un factor k = L°*/L. El pardmetro de no centralidad es \ = %. La Figura 3.31(a)
muestra la detectabilidad (cuantificada por A para una RSR 7' = [|a'|| /(40®) = 1) de
dos episodios de amplitud constante y duracién L°” = 32 y 64 latidos respectivamente
por detectores con ventana de analisis rectangular de distintos tamanos. La maxima de-
tectabilidad se produce cuando la ventana estd adaptada al episodio. La Figura 3.31(b)
representa la detectabilidad de episodios con evolucién triangular de duraciéon L = 32
y 64 latidos, cuando la ventana de analisis del detector es triangular y cuando ésta es
rectangular. Se considera siempre que la ventana de anélisis esta centrada en el episodio.
Obsérvese que al utilizar la ventana de anélisis rectangular, el méximo se produce para
L = 22 y L = 42 respectivamente. Esto se debe a que la longitud efectiva del episodio
triangular es menor que su duraciéon total. Notese también que para ventanas de analisis
menores que la duracion del episodio, la ventana rectangular se comporta mejor que la
propia ventana triangular.

En resumen, L debe disenarse atendiendo a la minima duracién de la alternancia que
se desea detectar. Por otro lado, la capacidad de seguimiento del nivel de AOT también
esta limitada por el valor seleccionado de L, como se ha discutido en la Seccion 3.8.

Desajustes en el subespacio. El subespacio de rango reducido utilizado para el anéli-
sis de alternancias puede disenarse a partir del conocimiento a priori de las caracteristicas
de la sefial (por ejemplo, teniendo en cuenta el espectro de la alternancia), o utilizando un
conjunto de entrenamiento de sefiales alternantes (vid. infra Seccion 3.10.4). En sefiales
reales no podemos asumir una caracterizaciéon perfecta de la AOT. En general, no sera
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| | = episodio triangular L°b5=64, vent. andlisis triangular
- = episodio triangular L°b5=32, vent. andlisis triangular

. obs_ P
ol episodio triangular Lobs’64' vent. andlisis rectangular | __ | 2| — episodio triangular L°%°=64, vent. analisis rectangular |+
- - episodio triangular L°*°=32, vent. andlisis rectangular - - episodio triangular L955_35 vent. analisis rectangular
2 4 8 16 32 64 128 256 512 2 4 8 16 32 64 128 256 502
L (latidos) L (latidos)
(a) Episodios de amplitud constante (rec- (b) Episodios de evolucién triangular
tangular)

Figura 3.31: Parametro de no centralidad A en funcién del tipo y duracion de la ventana
de anélisis.

cierto a®® € (T), aunque en un buen modelo, la proyeccién de a en el subespacio (T)
deberia ser una buena aproximacion de la alternancia.

Asumiendo adaptacion perfecta en la evolucién de la alternancia, la distribucién del
EMV (3.47) es

4 2
a ~ N(Ppg,a™, %T(TTC;lT)*lTT). (3.201)

La esperanza de @ es una proyeccion oblicua (una proyeccioén ortogonal en el producto
vectorial definido por C,') de a® en el subespacio de sefial (T): F(a) = Prc,a’® =
D 'Pp Da’s. El EMV de a es, por tanto, un estimador sesgado cuando a®® ¢ (T).
El sesgo es una proyeccion oblicua de a®® en el subespacio nulo*® de T (de dimension
N — P): E(@) —a® = (Iy — Prc,) a® = Py, a"™.

Nos encontramos ante un compromiso a la hora de seleccionar el subespacio de senal.
Cuanto menor sea la dimension del subespacio menor serd la varianza del estimador
(Seccion 3.4.5) pero aumenta la probabilidad de existencia de sesgo en la estimacion de
las formas de onda reales. Un indice que aglutina ambos efectos es el error cuadratico
medio del estimador

JE(a) — l ((a _ aobs)T(a _ aobs))

N
1
N

4 2
il <a0bsT (Iy — PT,Cw)HObS + 20-

tr (T(T" C;' T)—lTT)> , (3202)

donde el primer término es el valor cuadratico medio del sesgo y el segundo es la varianza
media de ruido. Si asumimos ruido blanco, J.(a) = % (a°" (I ~— Pt a’hs 4+ 422 p).
)y veE N ,Cuw L

Puede comprobarse que Iy — Pr.c, = D™'Px:D = Pg g, -
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Ejemplo 3.16 (EMYV con senal alternante inframodelada). En este ejemplo se han
simulado alternancias cuya forma de onda es la sefial de ejemplo (3.79) en ruido AR(1).
Las caracteristicas de la simulacion son las mismas que en el Ejemplo 3.6 (pagina 88). En
este caso, los subespacios empleados han sido los engendrados por las primeras P =4, 2y 1
funciones base de la TDC. Nétese que la alternancia simulada a®® (combinacion lineal de
las 6 primeras funciones base de la TDC) esta inframodelada en los tres subespacios. En
el caso del ruido AR paso-alto (& = —0,9) la mejora en la varianza de ruido o2 debida a
la reduccién de la dimensién no es capaz de compensar la energia del sesgo que aparece
debido al inframodelado (¢fr. Figura 3.32(a), (d) y (g) con Figura 3.12(a), (d) y (g)). En
el caso de ruido blanco, comparando las graficas (b), (e) y (h) de las figuras 3.32 y 3.12,
observamos que al reducir la dimensién de P = 6 a P = 4, se reduce o2 de 2,5 uV a 2,0 uV’
a cambio de un ligero sesgo. Restringir mas el subespacio aumenta la energia del sesgo
més de lo que disminuye la energia de ruido. Por ltimo, cuando o = 0,9, buena parte del
ruido proyecta en los subespacios paso-bajo. Por eso, el error cuadratico medio minimo
se obtiene cuando P = 1, a pesar del importante sesgo que presenta la estimacion.

Ademaés de sesgar el EMV, el desajuste del subespacio también afecta al estadistico
de deteccién, ya que no toda la energia alternante se refleja en el mismo. La distribucion
del estadistico es x? con P grados de libertad y parametro de no centralidad se reduce
al= 5 | Pral]; < s |a’||>. El compromiso sesgo-varianza se refleja en el detector
del siguiente modo: al reducir la dimensiéon P se reduce la varianza del estadistico bajo
ambas hipotesis (aumentando la detectabilidad), pero la separacion entre las medias bajo
ambas hipotesis (expresada por \) también disminuye debido a la porcion de la energia
alternante que queda fuera del subespacio de sefial.

Ejemplo 3.17 (TCVG con sefial alternante inframodelada). De nuevo tratamos
la deteccién de AOT en una matriz de complejos ST-T de L = 32 latidos y N = 48
muestras por latido. La forma de onda alternante es la senal de ejemplo (3.79) y el ruido
es AR(1) con o = 0,7. La Figura 3.33 ofrece las curvas (teéricas) de Pp del detector
TCVG con distintos subespacios de sefial definidos por las funciones base de la TDC.
Para P > 6 (lineas continuas), la sefial pertenece al subespacio de analisis, obteniéndose
las prestaciones descritas en la Seccion 3.4.4. Si P < 6 (lineas discontinuas) se produce
un desajuste (inframodelado) entre el subespacio y la alternancia con la consiguiente
pérdida de energia que afecta a las prestaciones. Para el caso concreto de la sefial de
ejemplo, la pérdida de energia al reducir la dimensién a P = 3, es pequena®* respecto
a la ganancia por disminucién de los grados de libertad. Cuando P = 2, la disminucién
de A no compensa la reduccién de grados de libertad, obteniendo peores resultados. Al
utilizar una tnica funciéon base P = 1, el estadistico de deteccién recoge la energia de la
componente continua, descartando el resto de componentes. Para RSR altas, la pérdida de
energia no se ve compensada con la drastica reducciéon de grados de libertad. Sin embargo,
para situaciones muy ruidosas, la reduccion de ruido conseguida gracias a la reduccion de
la dimensionalidad hace que, a pesar de la pérdida de energia, el detector de alternancias
para P = 1 sea el que mejor funciona para ' < —17,5dB. Para n' > —17,5, las mejores
prestaciones se obtienen para P = 3.

34La mayor parte de la energia de (3.79) se recoge en las tres primeras funciones de la TDC.
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Figura 3.32: Estimacion de AOT para distintos tipos de ruido AR(1) y dimensiones del
subespacio. En cada grafica se representan: la sefial simulada (linea gruesa), la sefial media
estimada (linea de ciculos), el margen teérico £o,(, (delimitado por dos lineas discontinuas)
y la sefial estimada en 10 realizaciones (lineas delgadas). Se indican asimismo los valores
teoricos de la desviacion estandar o, y la raiz cuadrada del error cuadratico medio Jg, y el
error RMS calculado en 100 realizaciones de Monte Carlo (todos en pV).
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Figura 3.33: Curva Pp vs 1 para Pry = 0,05 del TCVG gaussiano estacionario al detectar
la forma de onda de ejemplo (3.79) en ruido AR(1), @ = 0,7, utilizando como subespacios
de analisis los engendrados por las bases truncadas de la TDC.

3.10.3.2. Modelo gaussiano adaptativo.

El EMV para este modelo es el mismo que para el modelo gaussiano estacionario. Por
tanto, el efecto de los desajustes en la evolucion y el subespacio de sefial es el ya estudiado
en la seccion previa. En cuanto al CVG, hemos de tener en cuenta que el desajuste afecta
a la estimacion de la energia alternante, pero también a la estimacion de la varianza
de ruido 5%, ya que ésta se calcula después de sustraer la alternancia estimada®®. Asi,
cualquier componente de la senal que no se adecue al modelo es considerada como parte
del ruido, produciendo una sobreestimacion de la varianza.

Para obtener la distribucion del CVG podemos partir de la expresion (3.107), donde
queda expresado como el cociente de dos estadisticos. El numerador 91 es el estadistico
de deteccion para o2 conocida. Su estadistica, con desajustes, es

(3.203)

o f xb baioHs
Xllg()\) bajoH; ’

2 2 lobs . _ .
con A = L ||k Ppa® | < L ||a°||, = £5°, siendo k = 3 e e;/L (vid. supra).
Pero el desajuste no solo afecta al numerador. E1 EMV de o? bajo H; (3.96), estima
la varianza del ruido sustrayendo de la senal observada la alternancia estimada segiin el

modelo. En el Apéndice 3.F se demuestra que

~2 2 .
NILD = NL% ~ { XNL-P ba,]OHO ’ (3204)
g

X,]%IL—P(/\D) bajo H,

35Notese que en el computo de &7 se consideran parte del ruido todas las componentes no alternantes
y las que, aun siendo alternantes, estén fuera del subespacio de senial.
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con A\p = # ||a’°bs||; - L ||k’PT: a’°bs||§ = €2 _ \. Nétese que la distribucién de NLD

402 o

bajo H; es ji-cuadrado central (Ap = 0) sélo cuando la sefial se ajusta al modelo.

Los desajustes de la sefial hacen que bajo H; el estadistico sea el cociente entre dos
distribuciones ji-cuadrado no centrales independientes, con (P, NL— P) grados de libertad
y parametros de no centralidad (A, A\p). Esta distribucién se denomina distribucion F no
central doble Fy ,o(\1, A2). Asi,

Fpni—p bajo Hy
la(X) ~ { Flnr ph Ap) bajot, (3.205)
Notese que A + A\p = 5:; ® es la RER blanqueada de la alternancia real observada. La

disminucion de A debida a los desajustes conlleva un aumento de Ap, lo que reduce todavia
mas la separacion de las dos distribuciones y produce una degradacion adicional respecto
a la observada en el modelo para varianza conocida. El numerador y el denominador son
proporcionales a la energia proyectada en los subespacios de senal y de ruido. Asi, cualquier
componente de alternancia que, debido a los desajustes, no proyecte en el subespacio de
senal, proyecta en el del ruido, aumentando el denominador y disminuyendo por tanto
la detectabilidad. El desarrollo anterior puede realizarse también incluyendo la onda P.

La tnica diferencia radica en que aumentan las distribuciones del denominador tienen
(P, (Np+ N)L — P) grados de libertad.

Ejemplo 3.18 (TCVG adaptativo con desadaptaciéon en el modelo de AOT).
Para ilustrar el comportamiento ante desajustes de los métodos adaptativos, consideremos
la deteccion de la forma de onda alternante (3.79) en ruido blanco. La evolucién de la
forma de onda observada es estacionaria dentro de la ventana de observacion ™ =1, ¢ =
0..., L—1.Sin embargo, utilizamos un detector que utiliza una ventana de analisis e;
simétrica y triangular. Ademas, el detector estd adaptado al subespacio definido por las
dos primeras bases de la TDC. El resto de los parametros son L = 32, N = 48 y Np = 25.
La energia alternante recogida por el numerador del detector TCVG es un 55 % de la
energia total de la alternancia (en otras palabras, A es casi 3 dB menor que si no hubiera
desajustes). Como se ha senalado, ademas de la disminucién de A, se produce otro efecto,
debido a que el denominador del TCVG pasa a ser proporcional a una distribuciéon x? no
central. En la Figura 3.34 se muestran las prestaciones (obtenidas mediantes simulaciones
de Monte Carlo) del TCVG adaptativo (incluyendo la onda P). Se observa una pérdida de
aproximadamente 3 dB respecto a la curva teérica del TCVG estacionario para un modelo
con P = 2 grados de libertad y sin desajustes (linea continua). Sin embargo, el TCVG
para o2 desconocida apenas presenta degradacion respecto al detector con o2 conocida
y los mismos desajustes. Este ejemplo sugiere que la degradacion por desajustes afecta
bésicamente al numerador del TCVG (y los detectores asociados), siendo el efecto en el
denominador menos importante.

En efecto, si L > 1, la distribucién de © = 5%/0? es aproximadamente normal3®

36Partiendo de NL®D ~ x?%;_p(Ap), si L > 1, las propiedades asintéticas de las distribuciones ji-
cuadrado nos dicen que aproximadamente NL® ~ N (NL — P + Ap, 2NL — 2P + 4\p), o lo que es lo
mismo D ~ N'(1— £+ A2, 2 — 2P + 422 Teniendo en cuenta que NL > P, la distribucion se
reduce a ® ~ N(1+ 35, %)
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Figura 3.34: Curva Pp vs 1’ del detector del CVG adaptativo con desajustes en el subes-
pacio de senal y la evoluciéon de la alternancia. Se presentan también las curvas tedricas del
TCVG clarividente (es decir, para o2 conocida) con y sin desajustes.

D~ N(1+ ]’\Vlz, iL) Asintoticamente, tenemos que la varianza del denominador tiende a
anularse y su esperanza, que deberia ser la unidad si no hubiera desajustes, crece (es decir,
la varianza de ruido se sobreestima) tanto méas cuanto mayor sea 7y, = Ap/(NL), donde
7y es la relacion entre la potencia de sefial perdida debido al desajuste y la potencia de
ruido. Asi, si la RSR 7’ es baja, 1}, es, en general, todavia més baja, siendo despreciable

la sobreestimacion del nivel de ruido.

3.10.3.3. Modelo gaussiano no estacionario.

En el caso del TCVG para ruido no estacionario, el estudio analitico del efecto de
los desajustes en el detector es sensiblemente méas complicado, dado el acoplo existente
entre los EMV bajo Hg. No obstante, podemos estudiar el comportamiento del TCVG
clarividente para ruido no estacionario, que es una cota superior a las prestaciones del
TCVG para ruido no estacionario desconocido. Es facil demostrar que si aj® = e?*a°* es
la alternancia observada latido a latido, la estadistica del CVG clar1v1dente (que conoce
la varianza de ruido en cada latido) es

2 .
X»  bajoH,
lac(X) { X}g()\) bajoH, ’ (3.206)

donde A\ = 24 : Ik Pra'|l; < Z‘gmb La degradacién debida a los desajustes es

exactamente la misma que en el modelo estacionario. Por tanto, el TCVG para el modelo
gaussiano no estacionario y los detectores de Wald y Rao deben tener una degradacion
similar. Por otro lado, en el TCVG y el test de Wald la varianza de ruido en cada latido
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se estima sustrayendo a la senal observada la alternancia estimada, por lo que el sesgo
producido por el desajuste puede hacer que se sobreestime el nivel de ruido, disminuyendo
aun méas la distancia entre hipotesis. No obstante, como se ha discutido en la seccion
previa, este ultimo efecto es despreciable si la RSR es baja, ya que entonces la posible
sobreestimacién debida al sesgo es mucho menor que el nivel de ruido a estimar.

Ejemplo 3.19 (TCVG no estacionario con desadaptacién en el modelo de
AOT). Consideremos la misma simulacion del Ejemplo 3.18. La Figura 3.35 recoge las
prestaciones (obtenidas mediante 10.000 realizaciones de Monte Carlo) de los detectores
CVG, de Wald y de Rao para el modelo no estacionario (todos incluyendo la onda P). Se
observa una pérdida de aproximadamente 3 dB respecto a la curva del TCVG clarividente
sin desajustes (linea continua). En el ejemplo, los tres detectores para o? desconocidos
apenas presentan degradacion respecto al detector clarividente (que conoce los o7 ) con
desajustes en el modelo de senal. De nuevo encontramos que la degradacion por desajustes
afecta basicamente a la energia de la alternancia estimada, y su efecto en la estimacion
del nivel de ruido apenas es apreciable.

T— TCVG clarividente (adaptado)
0.91 - -- TCVG clariv. (con desajustes)
~A TCVG (con desajustes)

0.8[1 'x T.de Wald (con desajustes)
-0 T.de Rao (con desajustes)

0.7
0.6/
Q0.5}
0.4t
0.3f
0.2t

0.1g

0 L i i L i
-35 -30 25 -20 -15

Figura 3.35: Curvas Pp vs 7’ de los detectores CVG, de Wald y de Rao no estacionarios con
desajustes en el subespacio de sefial y la evolucién de la alternancia. Se presentan también
las curvas del TCVG clarividente con y sin desajustes.

3.10.4. Subespacios para el anilisis de alternancias.

Las formas de onda alternantes no han sido apenas estudiadas en la literatura sobre
AQT, y por tanto, es dificil realizar una caracterizacion precisa de las mismas. Nearing
et al. describen la alternancia como una sefial localizada espectralmente entre los 0.3 Hz
y los 15 Hz (Nearing et al. 1996). Las formas de onda descritas en otros trabajos siguen
también un patrén paso-bajo, en un rango de frecuencias similar al de la onda T (Smith
et al. 1988; Nearing et al. 1991; Martinez et al. 2002).
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Partiendo de esta caracteristica, un planteamiento légico es utilizar un modelo que
restrinja las posibles formas de onda a, asumiendo que éstas pertenecen a un subespacio
de sefiales paso-bajo.

Subespacios de la transformada discreta coseno y de Fourier. En los ejemplos
utilizados en esta seccion, se han utilizado las primeras funciones base de la TDC (3.85)
para constituir subespacios paso-bajo. Las P primeras bases de la TDC restringen el
subespacio de senal alternante a una frecuencia méxima de aproximadamente PF,,/2N,
siendo Fy, la frecuencia de muestreo de la sefial. Asi, si F,, =200 Hz, N =48y P =6, la
proyeccion en dicho subespacio tiene una frecuencia efectiva de corte de aproximadamente
125 Hz.

La transformada discreta de Fourier (TDF) también permite crear subespacios paso-
bajo con una determinada frecuencia de corte. Para evitar nimeros complejos, podemos
utilizar senos y cosenos como funciones base:

1
toln] = —, n=0, , N —1,
ol =/
2 21k
tak-1[n] = N cos(—7m); (3.207)
2 2 P-1
tQk[n] = Tsen(%kn), k= 1, 2 y T

Utilizando un ntmero impar de funciones base P, la frecuencia de corte del subespacio se
limita a (P — 1)F,,/(2N).

Siguiendo el esquema de la Figura 3.4 y teniendo en cuenta ambas transformadas son
ortonormales (T?T = Iy), el TCVG y el EMV para ruido blanco pueden calcularse a
partir de la alternancia estimada en los primeros coeficientes de la TDC o la TDF

L1
2 .
Vi = 7 ;}’H+1+i€i(—1)zv (3.208)

e ps .. . 2 .
con y; = TTx;. El estadistico de deteccion es proporcional a ||v;||; mientras que el EMV
es la transformada inversa a = Tv;.

Subespacios paso-bajo en el dominio del tiempo. Una sefial continua de banda
limitada puede caracterizarse por una version muestreada a la frecuencia de Nyquist
correspondiente

s(t) =Y s(pT) hy(t — pT), (3.209)

PEL

donde
t) _sen(rt/T)

hs(t) = sinc (T T 1/T (3.210)
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Sea s[n] = s(n/F,,) el resultado de muestrear s(¢) con tasa de muestreo F,,. Si s(t) no
tiene componentes frecuenciales por encima de F,/(2Q), también podemos expresar la
sefial muestreada como

s[n] = s(n/Fy) = Zs(pQ/Fm) sinc (% - p) . (3.211)

PEZ

Aunque esta representacion solo es exacta para sefales de duracién infinita, también
podemos utilizarla para caracterizar, de forma aproximada, senales de duracién finita
como la forma de onda alternante dentro de un latido.

Asi, podemos utilizar el siguiente modelo lineal para la senal alternante

aln] = gcp sinc (% - p) , (3.212)

donde ¢, es el resultado de remuestrear a[n] a la frecuencia F,/@Q. En forma vectorial
tenemos a = T c, siendo

tp[n]zsinc(%—p),nz(),...,N—l;p=0,...,P—1, (3.213)

con P = |N/Q]. En el subespacio de sefial (T) correspondiente, la frecuencia méaxima
representada viene dada por F,,/(2Q) ~ PF,,/(2N). Debido al lento decaimiento de la
funcion sinc, se producen efectos de borde y la matriz T no es exactamente ortogonal, si
bien puede comprobarse que TTT — QILy cuando N — oc.

Utilizando esta representacion en el modelo de senal, el TCVG puede implementarse,
de acuerdo con la Figura 3.4, aplicando a cada latido x; la transformacién de reduccion
de datos y; = T"Tx;. Asumiendo ruido blanco, y; = TT(TTT) /?x; ~ %TTXZ'. Des-
preciando los efectos de los bordes (N — o0), esta transformacion equivale a filtrar el
latido x; con el filtro h[n] = sinc(n/Q), es decir, con un filtro paso-bajo ideal cuya fre-
cuencia de corte es F;/Q, y diezmar la senal por un factor Q. Evidentemente, este filtro
es irrealizable. Para N finito, las columnas de T contienen una versiéon enventanada del
filtro ideal, de manera que la sefial se filtra con una aproximacién al filtro ideal antes de
ser diezmada. Siguiendo con el esquema de la Figura 3.4, la alternancia es estimada en el
dominio diezmado vy, y se le aplica a continuacion la transformacion inversa a; = %Tﬂ,
que para N finita es una aproximacién al filtro interpolador ideal. Alternativamente, se
puede disefiar un filtro hg[n] cuya frecuencia de corte sea F,/Q, y utilizarlo en lugar de
la matriz %T como filtro anti-aliasing previo al diezmado y como filtro interpolador.

Se han propuesto 3 modelos lineales para modelar un subespacio de senal paso-bajo.
Para un mismo valor de P, los subespacios de senal correspondientes son practicamente los
mismos, y por tanto, las prestaciones de los detectores son similares. Finalmente, podemos
utilizar otra estrategia consistente en hacer acopio de un conjunto de entrenamiento de
senales alternantes, y buscar, bajo algin criterio, el subespacio éptimo para ese conjunto
de datos.
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Diseno del subespacio a partir de un conjunto de entrenamiento. La bisqueda
del subespacio de dimensiéon P que mejor describe un conjunto de senales es un problema
que surge en diversas areas del procesado de senal. En este caso, partimos de un conjunto
suficientemente amplio de R sefiales de entrenamiento {r;}, representantes del conjunto
de senales a caracterizar. En el caso de las alternancias, es necesario aplicar previamente
un detector de alternancias (p. €j., con el detector de energia) para localizar fragmentos
de ECG con alternancias y obtener de alli formas de onda de entrenamiento®”. El modelo
para estas senales es r; = Tc; + w;, donde T es una base del subespacio a determinar.

Asumiendo que los vectores de ruido se distribuyen® como w; ~ N(0,c%Iy), el su-
bespacio (T) que maximiza la verosimilitud de las observaciones {r;}, es el engendra-

do por los vectores propios dominantes de la matriz de autocorrelacion de la muestra
R—1

Zrir;fr (Moon y Stirling 2000, pp. 565-566). El criterio de minimo error cuadréa-
i=0

tico medio nos proporciona el mismo subespacio (Scharf 1991). La transformacion lineal
equivalente es la transformada de Karhunen-Loéve (TKL) truncada a sus P primeros coefi-
cientes. El detector correspondiente para ruido blanco recuerda a los métodos de deteccion
ME-KL (Laguna et al. 1996) y MDC-KL (Martinez et al. 2000a). La diferencia radica en
el conjunto de entrenamiento, que debe estar formado s6lo por sefiales alternantes (méas
ruido) y no por complejos ST-T como las citadas referencias.

S=1

3.11. Conclusiones.

En este capitulo hemos aplicado herramientas de la teoria estadistica de la deteccion
para encontrar metodologias de analisis de AOT en el ECG. En concreto, se han plantea-
do tres modelos sencillos de la senal observada, con una caracterizacién lineal de la senal
alternante en ruido gaussiano, y diversos grados de conocimiento y estacionariedad del
ruido. Una vez definidos los modelos, se han derivado detectores y estimadores segtin el
paradigma del test del cociente de verosimilitudes generalizado y el estimador de méxima
verosimilitud (TCVG / EMV), y, en su caso, otras metodologias asintoticamente equi-
valentes. Hemos estudiado las prestaciones exactas (de forma analitica o bien mediante
simulaciones de Monte Carlo) y asintoticas de los detectores y estimadores, asi como la
degradacion existente cuando la sefial no se ajusta al modelo en cuestion.

Las prestaciones de los métodos de analisis dependen, para una relacion senal a ruido
dada, de las dimensiones de la ventana de anélisis y el nimero de grados de libertad de
la senal. Los grados de libertad pueden reducirse incluyendo en el modelo informacion a
priori sobre las caracteristicas de la sefial. La reduccion de grados de libertad conlleva

3TUna vez localizados los fragmentos, podemos formar el conjunto de entrenamiento 1) con las formas
de onda alternantes a estimadas en R", 6 2) con los propios complejos ST-T x; de los que se ha eliminado
previamente el ECG de fondo.

38 Al proceder de diferentes sefiales, el nivel de ruido no tiene por qué ser el mismo en las sefiales {r;}.
Si las diferencias son importantes, se puede estimar la varianza o? en cada sefial de entrenamiento, y
normalizarlas para que todas tengan la misma varianza.
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una mejora de las prestaciones siempre que la caracterizacién de la senal sea realista.
De lo contrario, los métodos experimentan al mismo tiempo una degradacion debida al
desajuste. Si, por el contrario, se relajan las asunciones del modelo de senal, aumentando
los grados de libertad, se estd dotando al andlisis de mayor robustez, aunque a costa de
una cierta degradacion de sus prestaciones.

Los tres modelos estudiados corresponden a distintas asunciones sobre el conocimiento
v la estacionariedad del ruido.

» El modelo gaussiano estacionario nos ha conducido a detectores y estimadores sen-
cillos, cuya limitacion principal es su sensibilidad ante las variaciones de ruido (de-
tector no adaptativo y no CFAR).

= El modelo gaussiano adaptativo afiade un grado de libertad debido al desconoci-
miento del nivel de ruido. E1 TCVG para este modelo permite la adaptacion del
detector a las variaciones lentas del nivel de ruido a cambio de una minima degra-
dacion en las prestaciones (que es despreciable para los valores tipicos de la ventana
de anélisis). Ademas, la complejidad del detector adaptativo es poco mayor que la
del esquema estacionario. No obstante, los métodos adaptativos experimentan una
degradacion importante ante variaciones transitorias del nivel de ruido.

= El modelo gaussiano no estacionario proporciona detectores y estimadores robustos
ante episodios de ruido no estacionario. Esta robustez, que se alcanza al incorporar al
modelo la incertidumbre sobre el nivel de ruido en cada latido, se consigue a cambio
de una minima degradacion. La principal limitacién del EMV y los detectores TCVG
y de Wald para este modelo radica en su complejidad computacional, ya que los EMV
bajo H; han de estimarse numéricamente. En este sentido, el test de Rao, por su
sencillez, es una buena alternativa para la deteccion. Los resultados de simulacién
han mostrado que, para dimensiones razonables de la matriz de datos observados,
el test de Rao alcanza prestaciones similares al TCVG, y muy cercanas a las del
TCVG clarividente. En cuanto a la estimacion de la alternancia, el estimador de
Rao es sesgado, por lo que es preferible recurrir a la estimacién numérica del EMV
o bien a la utilizacién del EMV estacionario, cuya degradacion esta dentro de unos
limites razonables.

Los métodos estudiados tienen una serie de pardmetros de disefio que influyen en sus
prestaciones. Son aquéllos que se han considerado conocidos en el modelo de senal: la
duracién de la ventana de andlisis L, la evolucién asumida para la alternancia {e;} (define
la forma de la ventana de analisis), el subespacio de la sefial alternante (T) (definido por
la matriz T) y la matriz de covarianza del ruido C,. En el modelo estacionario, el valor
de 0?2 es también un parametro de disefio. Se han discutido opciones razonables para
el diseno de (T) y {e;}, estudidndose asimismo el efecto de los desajustes del modelo.
En cuanto a la correlaciéon del ruido, las simulaciones llevadas a cabo sugieren que la
mejora debida al preblanqueado es minima cuando el los espectros de la alternancia y el
ruido estan solapados, y que la mayor ganancia se obtiene por reduccién de los grados
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de libertad del modelo. Si a esto anadimos que los detectores para ruido coloreado (con
preblanqueado) tienen un comportamiento muy dependiente de la forma de onda concreta,
y que requieren una estimaciéon previa de la matriz de covarianzas, concluimos que los
detectores de subespacio reducido para ruido blanco son una opciéon razonable incluso
para analizar senales en ruido coloreado.

La comparacién con los métodos que pueden encontrarse en la literatura, nos lleva a la
conclusion de que el grupo de métodos més ampliamente utilizados (los métodos basados
en la TFL, que incluyen al método espectral y al método de la demodulacién comple-
ja) pueden interpretarse como casos particulares de los modelos gaussiano estacionario
(métodos con umbral fijo) y gaussiano adaptativo (métodos con umbral variable).

La asuncion de gaussianidad ha llevado a obtener métodos sencillos, basados en ope-
radores lineales. Estos presentan comportamientos no deseados cuando la sefial contiene
valores extremos, outliers, etc. La utilizacion de modelos no gaussianos con el fin de ob-
tener detectores y estimadores robustos sera objeto de estudio del capitulo 4.

La evaluacion de los métodos estudiados se ha efectuado en el presente capitulo por
medio de simulaciones de Monte Carlo, garantizando que las senales simuladas cumplan los
modelos para los que se han derivado los métodos. También se ha estudiado la degradacion
de las prestaciones debida a diversos desajustes en el modelo. Las prestaciones obtenidas
en este capitulo sélo permiten predecir el comportamiento de los métodos ante el ECG
real en la medida en que los modelos considerados se adecuen a las caracteristicas del ECG
real. El Capitulo 5 se dedica a la evaluar las prestaciones de los detectores y estimadores
de AOT en escenarios de senal ECG mucho més realistas.
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Apéndice 3.A Matriz de informaciéon de Fisher para el
modelo gaussiano estacionario.

En el modelo gaussiano estacionario (Secciéon 3.4) los tnicos pardametros desconocidos
son los elementos de c. Calculamos la derivada parcial del logaritmo de la FDP (3.4)
respecto a ellos

311110(3(39) _ 1 — i T (~—1 |
— = ;e,—(—l) T7C,'x; — 5 ¢ T'C,'Tc. (3.A.1)

La matriz de Fisher (3.16) es, por tanto

1) = —E 9 (M)T] = 5 TTC,'T . (3.A.2)

Joc Jdc 107

De la matriz de Fisher podemos obtener

= La cota de Cramér-Rao. Para cualquier estimador insesgado ¢,

402 1
C: — — (TTC'T) >o. A,
7 (T'C,'T) >0 (3.A.3)

» El estadistico del test de Wald (3.27):
o L Ttrmy=la L2
Tw(X) = ¢ e (T"C,'T)” ¢ = @||a'||2. (3.A.4)

» El estadistico del test de Rao (3.29). Teniendo en cuenta que

L

[

0l ;0 1 « 4 L ~
% =, 2 G- T'C % = - (TTC,'T) & (3.A)
c=0 i=0
el estadistico toma la forma
dln p(x;0) 402 o 1010 p(x; 0)
Tp(X) = | —————— — (T"C,'T) ————
R( ) < dc c=0 L ( v ) dc c=0
L
= 20 T'C,'Te
o
L2
= Al (3.4.6)

y por tanto, coinciden con el TCVG (3.54).

» El pardmetro de no centralidad (3.24) de la distribucion asintética del TCVG (y de
los tests de Wald y Rao) es

L L
A = CT@ TTC;ITC = @ ||al||§ . (3A7)



152 Cap. 3. Analisis de AOT basado en modelos gaussianos.

Apéndice 3.B Detector clarividente de Neyman-Pearson
para ruido estacionario.

Sea X una sefial modelada por (3.39) donde a, 0% y C,, son pardmetros conocidos. El
detector 6ptimo (en el sentido de Neyman-Pearson) es el TCV

(X H1) Hi
P (5 Ho) 2

El logaritmo del CV es un detector equivalente, y por tanto, (’)ptimO'

ZIIX ||2>

L(X)= (3.B.1)

L—-1

1(X) =In L(X) —# (Z

=0

_ T 2
= ﬁ( ZX ei ( _ZHaHQ)

1 1 1T 1 i & !
§ : a"xie;(—1)'—— | = In~y 3.B.2
o2 (l - 2 zel( ) 9 <0 ’ ( )

donde &' es la energia de la alternancia a detectar una vez blanqueada. Como &' es una
constante conocida, el detector ()ptimo puede escribirse de forma equivalente como

7—[1 , 9 &'
Z aTxle; ( 2y =0"lny+ —. (3.B.3)
'Ho 2
Como se puede apreciar, el detector clarividente correla la senal observada blanqueada
X' con la sefial esperada, tanto por filas (correlando con la evolucién e;(—1)*) como por
columnas (correlando con la sefial a').

El estadistico T'(X) es una combinacion de las muestras de X', que son variables gaus-
sianas incorreladas. Por tanto, la distribucion de T(X) es normal bajo ambas hipotesis.
Puede comprobarse que

N(0, 0%&")  bajoH,

T(X) ~ { N(E', 0%€") bajoH, - (3-B4)

Por tanto,

' r_ gt
Pra = Q(%);PDZQQJQ—&)’ (38.5)

donde @ es la funcién de distribucién acumulada complementaria para distribuciéon gaus-
siana estandarizada. Despejando el umbral v/ = v02£'Q ' (Pr4) para una Pr4 dada y
sustituyendo en la Pp tenemos

Pp=Q (QI(PFA) — %) =Q (Qil(PFA) - \/X) ) (3.B.6)

donde A = 4/ f—; = /N Ln' coincide con el pardmetro de no centralidad de la distribuciéon
del TCVG.
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Apéndice 3.C Matriz de informaciéon de Fisher para el
modelo gaussiano adaptativo.

En el modelo gaussiano adaptativo (Seccion 3.5), 8; = ¢ son los parametros de sefnal y
0,, = 0 es el inico parametro molesto. Calculamos en primer lugar las derivadas parciales
del logaritmo de la FDP (3.87) respecto a los parametros desconocidos

dln p(x; 0) 1«2 T T o1

— = D e o xl——e ?T7C,'Tc) (3.C.1)
Jc 202 z:O

0ln p(x;0) NL 1 1

gnpxif) 25 LS e (- C.2
0o 202 + 204 P Xy cei ( 1 (3.C.2)

Los elementos de la matriz de informacion de Fisher (3.17) para los parametros de sefal

son:
0 (0ln p(x;0) L A
—-FE <ac ( B ) ) = 1 T'C, T, (3.C.3)

para la varianza de ruido:

9% 1n p(x; 0) NL 1 & 1 ik
-FB|—— = ——+4 — FE — —Tece; (1)
( 6 (0_2)2 ) 20.4 + 0.6 ; X 5) ce; ( ) C’El
_ NL L., NL
= ot Nt = (3..4)

y, finalmente, los términos cruzados

B 0 0lnp(x;0)\ _ ialnpxe)
dc o2 B do?
L-1 1

— QL (T7C, Bx) e(=1)f = § ¢ T7C,'T)
=0
— Op (3.C.5)

Asi, la matriz de Fisher es

L mT-1
7T Cu'T Opa ] : (3.C.6)

I0)=|*

(©) [ O1xp %
con Igsgs (0) = ﬁTTC;lT, Igmgm (0) = % y Igsgm (0) = 0P><1, Igmgs (0) = lep. De ella
obtenemos
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= La cota de Cramér-Rao. Para cualesquiera estimadores insesgados € y &2,

40 _
Ce — % (T"C;'T) ' >0 (3.C.7)
y ot
9 o
> —. 3.C.8
var(6?) > 0 (308)
» El estadistico del test de Wald (3.27)
. L RS B L 2
Tw = © 7 (T"C,'T) ¢= @Ha'nz. (3.C.9)

dln p(x;0) 1 i T (~—1 L TA-1m) &
- (1)t =— (T'C'T .C.1
de o 233;61( )'T7C,'x; 433( . T)¢E  (3.C.10)
de manera que
T
[ 9ln p(x;0) 40% il O1n p(x; 0)
TR N oc c=0 T (T Cw T) 02—52 Jc c=0
02:3(2) Y 02:33
L
= TQETTTC;lTé\,
40§
L Py 2

= El pardmetro de no centralidad (3.24) de la distribucion asintotica del TCVG (y de
los tests de Wald y Rao) es exactamente el mismo que en el caso de que la varianza
sea conocida, ya que los términos cruzados Ig,g,,(0) v Is,,0, (@) son nulos.

L L 2
A= CTF‘ZTTC,;lT*c:F‘ZHa'HQ. (3.C.12)
Apéndice 3.D Distribuciéon exacta del TCVG gaussia-
no adaptativo.

El numerador de (3.107) es exactamente el estadistico (3.54) por lo que su distribucion
es

2 .
X7  bajoH,
N {xﬁ()\) bajoH; (8D-1)
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con A = & [|a’|[5 (ver Seccién 3.4.4).

En cuanto al denominador, puede reescribirse como

L-1
2
L DI
=0

2

L-1 ]
Z'PT’X; €; (—].)Z
1=0

5% _ — B — )
o? NLo? NLo?
=, 1 Lt
= NLo? <X;TX; - Z Zei ej(—l)l+jX;T’PTIX;-> (3D2)
i=0 §=0
1 L—1 L—1L—-1
— i (S TS e
i=0 1=0 j=0
1
= NI (tr{X"X'} — tr{X"PpX'B}) (3.D.3)
o
con 1.2 - - T 1
= ré =l — % _ g el
[B]z] { % eie; (_1)l+] i ?é j o, B egjea 7 €, e, (3D4)

donde se ha introducido el vector e, = [eg(—1)%e;(—=1) ... er_1(—1)¥ 7. Las matrices

B y Prr son matrices de proyeccion ortogonales de rango 1 y P respectivamente. El
denominador puede escribirse como la forma cuadratica

1
=— X M vec (X' D.
D Nio? vec(X') vec(X'), (3.D.5)

donde vec(X) es el vector NL x 1 resultado de concatenar las columnas de la matriz N x L

y
M=1Iy; - B® Pp. (3.D.6)

donde ® denota el producto de Kronecker. La matriz M es idempotente
].\/.[2 - (]INL - B ®PT’) (]INL - B ® PT’) - ]INL - 2B ® PT’ + B ® PT’ - M (3D7)
y de rango?’

rango(M) = tr(M) = tr(Iyz) — tr(B) tr(Pr) = NL — P. (3.D.8)

Bajo Ho, X = W = [wowy ... wi_1], por lo que D = 71— vec(W')" M vec(W’).
Bajo Hi, X = %Tcea + W. Sustituyendo este valor en (3.D.2) y desarrollando la ex-
presion encontramos también que D = 11— vec(W’)T Mvec(W'). Como vec(W') ~

N(OnrynL, 0% Ing), tenemos que bajo ambas hipotesis

X%1_p bajoH .

o2
NLD = NL-: = NTM N~ .
D 52 vec(W') vec(W') { o bajoH,

(3.D.9)

39El rango de una matriz idempotente es igual a su traza.
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Salvando las constantes, tenemos el cociente entre dos formas cuadraticas que tie-
nen una distribucion ji-cuadrado. Ademas, el numerador y el denominador son indepen-
dientes. Para demostrarlo, puede escribirse el numerador como M = & vece(X')” (B ®
Pr) vec(X'). Las distribuciones de 9 y NLD son independientes, ya que (BQPr)M =
(B® Pr)(In, — B ® Pr) = 0 (Teorema de independencia de normas cuadraticas). Por
tanto, teniendo en cuenta las propiedades de las distribuciones F, tenemos que

NL - P i
lo(X) ~ { Fpni—p  bajoH,

. .D.1
NLP Fpni—p(A) bajoHy (3.D-10)

2 ) .
con A = % ||a’||; como pardmetro de no centralidad.

El numerador y el denominador pueden interpretarse como la energia de la senal
observada blanqueada proyectada en sendos subespacios. El numerador es la energia de
la proyeccion de vec(X') en el subespacio de sefial (definido por la matriz de proyeccion
B ® P1), v el denominador es energia proyectada en el subespacio ortogonal (definido
por M = INL - B ® PTI).

Apéndice 3.E  Matriz de informacién de Fisher para el
modelo gaussiano no estacionario.
En el modelo gaussiano no estacionario (Seccién 3.6) los parametros de sefial son

0, = c, siendo 0,, = [02, ..., 02 _,] los parametros molestos. Las derivadas parciales del
logaritmo de la FDP (3.116) respecto a los pardmetros desconocidos son

L-1 ;
. 1 4
Ol p(x;0) _ 1§ el TTC,'x; — - TTC,'Tee; (1)) (3.E.1)
oc 2 = 2
Oln p(x;0) 1 1 i|°

Los elementos de la matriz de Fisher (3.17) son, para el vector de parametros de sefial

9 (0ln p(x;0)\7* Llef
—E(ac (#)) = TTC ot (3.E.3)

para los parametros molestos

2] . N 1 ?

_p (e N L gl - L e (<) (3.E4)
d(0?)’ 20f o} o'
N 1, N
- - a_fNU i (3.E.5)
0%1n p(x; 0)

L (PInp(x;0)\ _ E.
E< ot ) 0, (3.E.6)
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para i, 7 =0, ..., L — 1. Finalmente, los términos cruzados son
0 0ln p(x;0) 9 9ln p(x;0)\"
-F ————) = —-F _— 3.E.7
<8c do? do? dc ( )
e,-(—l)i T ~—1 R i
- Opxl, (3E9)
parai =0, ..., L — 1. Por tanto, la matriz de Fisher (3.16) es

&9

{ 1 TTC,} LZ— Opy1, ]
=0

1(0) = o : (3.E.10)
OL><P Ndlag( ,01 ""o+)
1 L—1
donde diag(dy, d; ...) denota una matriz diagonal con los elementos dy, di, ... en su dia-

-1
gonal principal. Las particiones son Ig,g,(6) = ; T"C'T Z (€2/0?) para los pardmetros
i=0

2
cruzados nulos Ig,g, (0) = Opyy, Ig,0,(0) = Orxp. De la matriz de Fisher obtenemos:

de sefial, Ip_ o, (0) = ¥ dlag( 1, 014 ey %) para las varianzas de ruido y términos
L-1

» La cota de Cramér-Rao. Para cualesquiera estimadores insesgados ¢ y {52},

4 T~ 1
Ce— ——— : (T"C,'T) >0, (3.E.11)
=0 %
y
204
var(62) > 00 i =0,..., L —1. (3.E.12)
N
» El estadistico del test de Wald (3.27)
S ||a'||2
Tw = TTC 2T e/57e = Z 252 2 (3.E.13)
=0 =0

» El estadistico del test de Rao (3.29). Obtenemos primero

dln p(x;0) lL . el

dc 2445?
{02} 570} i=

DT Cl'x;. (3.E.14)
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T
0ln p(x;0) 4 Tt —1 01N p(x; 6)
T = _ TC_'T _
B 8C =0 L-1 5 ( w ) 8(: c=0
{021={52} ng {(e31={52}
i—0
L—1 112
_ 4 T—1 Tty €i(=1)
= ZTTC T) Tcwxlai20
e; =0 b Cy
370
=0
4 L Poxle; (—=1)° ’
= Y (3.E.15)
=0 Ui’o 2

E 62 "‘2

= El parametro de no centralidad (3.24) de la distribucion asintotica del TCVG (y de
los tests de Wald y Rao) es exactamente el mismo que si se conocieran las varianzas
de todos los latidos, ya que los términos cruzados Ig,g,, (0) y Ig,.0,(€) son nulos.

h

—1 2 1112
& |a'||
A = ¢ rl “TTC,'Tc= E: 2 3.E.16

52 4 = P Oag 4 ( )

I
S
SIN)

7

Apéndice 3.F Distribucion del CVG gaussiano adapta-
tivo con desajustes en el modelo de AOT.

Sea la sefial observada X = [xox1 ... Xz_1], X; = 3 €7 a°® + w;, que no se ajusta
necesariamente al modelo de alternancia utilizado en el detector. Reescribimos X de forma
mas compacta como

1
X =a% ™ + W, (3.F.1)
siendo €2 = [eg™(—1)% e™(—1)" ... g™ (1)L 1]

El numerador del CVG expresado como en (3.107) es una forma cuadratica definida
por una proyeccion de rango P. Por tanto (Moon y Stirling 2000, Teorema 11.2)

2 .
~ Xp  bajoHy
" {X'E(A) bajoH; ’ (3.F.2)

con A = 7% ||k Ppa a2 < ‘Slozbs, donde k = + Zz 0 ' eobs ¢ (vid. supra Seccion 3.10.3). Pero
el desajuste no solo afecta al numerador. El denominador de (3.107) se ha expresado en
el Apéndice 3.D como

1
= NIz vec(X')T M vec(X'), (3.F.3)
o
con
M: ]INL—B®PTI. (3F4)
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siendo B = T e,el y e, = [eg(—1)%e1(—1)" ... ex—1(—1)"7']". La distribuciéon de NLD
bajo Ho es X% _p, tal y como se ha sefialado en el citado apéndice. Bajo H;, tenemos
que

1 1 g 1
D = NLo3 Ve <§ a' e’ 4 W’) M vec <§ a'ed™’ + W') (3.F.5)
g

T
. T T

Teniendo en cuenta que 25 vec (% a'el™ + W’) ~ N(vec($a' e ), Iyr), y que M es

una matriz de proyeccién de rango NL — P,

2 .
NLD ~ { Jniop o bajoHo (3.F.6)

XNL—P()‘D) bajoH; ’

con

o2

T
= ivec la' e ) vec 1a' e ) —
o2 2 2

1 1 1
Savec (5 a’ engT) (B ® Pr) vec <§ a’ engT)

— 41_2 (tr(egbsalTal egbsT) _ tT‘(eng a'T’PTra’ ezbSTB ))
g
L . .o L )
= 42 1@l = 5 kP all;. (3.F.7)

1 L 1 obsT ! L ) obs?
Ap = —vec 22€ M vec 22

Salvando las constantes, el numerador y el denominador del TCVG bajo Hy son va-
riables aleatorias ji-cuadrado centrales independientes. Bajo, 7; el numerador y el de-
nominador son proporcionales a variables ji-cuadrado no centrales e independientes (ya
que M” (B ® Pr) = Onrxnr)- La distribucion del cociente se conoce como distribucion
F doblemente no central F)’ , (A1, A), siendo v1,v, los grados de libertad y Ay, Ay los
parametros de no centralidad del numerador y denominador respectivamente. Asi,

NL—P i
———la(X) ~ { Frai—p - bajo#y (3.F.8)

NLP Fgnr-p(A Ap) bajoH,;

Interpretando el numerador y el denominador del TCVG como la energia proyectada
en los subespacios de senal y de ruido, tenemos que cualquier componente de alternancia
que, debido a los desajustes, no proyecte en el subespacio de senal, lo hara en el del
subespacio de ruido, aumentando el denominador y disminuyendo por tanto la sensibilidad
del detector.
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Capitulo 4

Andalisis de AOT basado en modelos no
gaussianos.

4.1. Introduccion.

La asunciéon de ruido gaussiano, extensamente utilizada en la literatura, se justifica por
el teorema central del limite y por la simplicidad de los desarrollos matematicos derivados.
Este planteamiento es razonable en un gran abanico de problemas de interés.

Sin embargo, hay tipos de ruido que no pueden caracterizarse como gaussianos. Por
ejemplo, cuando el ruido presenta niveles muy altos de forma ocasional, es decir, cuando
tiene un comportamiento méas impulsivo. Estos valores atipicos (outliers) o espiculas de
ruido pueden encontrarse en las series de muestras latido a latido como, por ejemplo,
las producidas por artefactos de movimiento o actividad muscular. En estos casos, crece
la probabilidad de que el ruido presente valores alejados de la media, y el histograma
del ruido tiende a tener colas mas pesadas que las de una distribucion gaussiana (la
distribucion se denomina entonces supergaussiana o leptocurtica).

No solo las caracteristicas del ruido pueden desaconsejar un modelado gaussiano. En
el caso del ECG, la presencia de latidos anomalos (p. €]. latidos ectépicos) produce valores
atipicos en las series latido a latido. El efecto es similar al de un ruido impulsivo superpues-
to al ECG de fondo. Por tanto, los latidos anémalos tienden a hacer més supergaussiana
la distribucién del ruido!.

Entre las caracteristicas de los EMV para el modelo gaussiano, destaca que equivalen
a minimizar una funcién cuadratica del error? y que los estimadores de los pardmetros
de un modelo lineal son también lineales. A consecuencia de esto, la presencia de valores
atipicos (outliers) o ruido impulsivo puede distorsionar gravemente la estimacion de los
parametros, y por tanto, la detecciéon de alternancias. Este efecto ya se ha observado en

'Recuérdese que entendemos como ruido todas las componentes distintas del ECG de fondo repetitivo
y de la alternancia.
2Por esta razon, los EMV para ruido gaussiano son estimadores de minimos cuadrados.
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el Capitulo 2 y constituye una importante desventaja de los métodos basados en modelos
gaussianos.

El objetivo del presente capitulo es derivar metodologias robustas para el analisis de
alternancias utilizando modelos no gaussianos. La hipotesis de partida en este capitulo
es la siguiente: considerando en el modelo de senal distribuciones de ruido que tengan en
cuenta la existencia de valores extremos, podemos derivar metodologias insensibles a la
presencia de estos valores extremos. Asi, en este capitulo consideraremos detectores de
alternancias para modelos no gaussianos (en particular, para la familia de distribuciones
gaussianas generalizadas).

Del mismo modo que la adopcién del modelo gaussiano es, generalmente, fruto de un
compromiso entre la adecuaciéon del modelo a la realidad y la sencillez de su tratamiento
matematico, la adopcién de una determinada distribucién no gaussiana no pretende cons-
tituir un modelo exacto del ruido presente en el ECG. Se busca un modelo, que siendo
robusto ante los valores atipicos encontrados en el ECG, sea tratable matematicamente.
Asi, la complejidad matematica que encontramos al tratar con FDP no gaussianas, va a
ser un factor a tener en cuenta en el disefio de metodologias robustas. Asumiremos desde
un principio que el ruido es incorrelado muestra a muestra (ruido blanco). En cuanto a
la estacionariedad del mismo, estudiaremos modelos similares a los del Capitulo 3, pero
donde la distribucién del ruido es gaussiana generalizada.

4.2. Distribuciones gaussianas generalizadas.

Se trata de una familia de distribuciones simétricas determinadas por tres pardmetros:
el parametro de localizaciéon m, que representa la media de la distribucién, la desviacion
estandar? de la distribucién o, y el parametro de forma o, que mide el grado de decaimiento
exponencial de las colas de la distribucion, y define la forma de la misma. La FDP de una
v.a. gaussiana generalizada es

z ~GG(m,o,a) = p(x; m, o, a) = % exp (— ‘ﬂ(a) z ;m ) ,a>0, (4.1)
donde 8(a) = ?E?ﬁg, y I'(z) es la funcion gamma definida por
I(z) = / L exp(—u)du. (4.2)
0

La Figura 4.1 muestra algunas FDP pertenecientes a esta familia con media nula y
varianza unidad (m = 0, o = 1) y distintos valores de «. Los diferentes grados de decai-
miento se aprecian mejor en las representaciones logaritmicas. Asi, para a = 2 tenemos

3En ocasiones se caracteriza la desviacién por el factor de anchura, definido como v = o /8(a).
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Figura 4.1: FDP de variables aleatorias gaussianas generalizadas conm =0y o = 1, en su
representacion lineal (a)-(b) y logaritmica (c)-(d).
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la distribucién gaussiana

T~ GG(m,0,2) ~ N(m,o?) = p(z) = \/21_7”7 exp (_(xz—ggm) ) . (4.3)

Las distribuciones con 0 < a < 2 se denominan supergaussianas o leptocurticas y tienen
un decaimiento més lento que la distribuciéon normal. Son més picudas que la gaussiana
alrededor de su valor medio, pero tienen una mayor probabilidad de que se produzcan
valores alejados de la media (valores atipicos u outliers). Por tanto, modelan mejor los
valores atipicos que se producen ocasionalmente en las senales bioldgicas. Un ejemplo de
distribucién leptoctrtica es la distribucion laplaciana o doble exponencial (a = 1)

z ~GG(m,o,1) ~ L(m,0) = p(z) = \/150 exp (—\f |z — m|> i (4.4)

Cuando o — 0%, la FDP tiende a ser una delta p(z) = §(z — m). Las distribuciones
leptocurticas modelan mejor la presencia de valores alejados de la media y poco frecuentes
como sucede en presencia de ruido impulsivo o valores atipicos. Por tanto, es de esperar
que los detectores basados en distribuciones leptocirticas sean menos sensibles ante el
ruido impulsivo (como el que se produce en las series latido a latido al analizar latidos
ectopicos).

Las distribuciones con « > 2 se denominan subgaussianas o platictrticas y tienen
un decaimiento més rapido que la distribuciéon normal. Son bastante planas en valores
cercanos a la media, pero tienen una densidad muy baja para valores alejados de la
misma. Cuando o — oo, la gaussiana generalizada tiende a la distribucién uniforme

B —ng—mﬁ%

z ~GG(m,o,00) ~U(m —0c/B, m+c/p) :>p(:z:):{ 20 P (4.5)

0 restodevalores

Todas las distribuciones de esta familia son simétricas. Por tanto, todos los momentos
centrados de orden impar son nulos:

Moy = E((x —m)*) = 0. (4.6)

En cuanto a los momentos centrados de orden par, pueden expresarse de la siguiente forma

o2k 2k+1
My = E((aj - m)%) = 5219(@)%

Otros momentos de interés para el estudio de estas distribuciones son los momentos cen-
trados absolutos, que para una distribuciéon gaussiana generalizada son

(4.7)

M, =E(lz - E[2]") = : (4.8)
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Como es evidente, los momentos centrados de orden par coinciden con los momentos
centrados absolutos correspondientes.

La varianza M, de las distribuciones gaussianas generalizadas es o2 para cualquier a,
y el momento de orden 4 es
rr()
M, =o' —o—or, 4.9
4 2 (%) ( )
Para caracterizar la estadistica de orden 4 suele emplearse el coeficiente de curtosis o
apuntamiento?
M,

=— - 4.1
R (410)

K
que mide el grado de apuntamiento de una distribucién (respecto a la normal), y se
suele emplear como una medida de la no gaussianidad de variables aleatorias simétricas.
Las variables con k > 0 presentan mayor probabilidad de tener valores alejados de la
media, y se dice que tienen colas pesadas (heavy-tailed distributions). La curtosis de una
distribucién gaussiana generalizada depende del parametro de forma y su valor es

_TrQe)

k(o) = @) - 3. (4.11)

La Figura 4.2 muestra la evoluciéon de la curtosis en funcién del parametro de forma .
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Figura 4.2: Coeficiente de curtosis k para distribuciones (a) leptocirticas y (b) platicirticas
en funcién del parametro de forma a.

4En esta tesis, el coeficiente de curtosis se refiere a la curtosis de Fisher o exceso de curtosis, tal como
se define en el texto. En otros textos, se utiliza la curtosis de Pearson, definida como kp = My/M2 = k+3.
La curtosis de Pearson es siempre positiva, y una distribucion mesoctrtica (como la normal) tiene kp = 3
(k =0).
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4.3. Estimacion de minima norma /¢, y M-estimadores.

Para una mejor comprensiéon de los métodos derivados en este capitulo, nos detenemos
a estudiar las caracteristicas de los estimadores de minima norma ¢, (EMNY,), intima-
mente ligados a la estimacion de MV de sefiales en ruido gaussiano generalizado.

Del mismo modo que el EMV para ruido gaussiano coincide con el estimador de mini-
mos cuadrados, la estimaciéon de MV de pardmetros de sehal en ruido gaussiano genera-
lizado con parametro de forma « equivale a la minimizaciéon de la norma ¢, del residuo.

Sea x = s(#) + w un modelo para la observacién x, de dimensiones I x 1, donde su
componente de senal depende del vector de parametros desconocidos @ y w es un ruido
de media nula. E1 EMN/, de 6 se define como el valor del pardmetro que minimiza la
norma £, del residuo

é\MNga = argmal'n IIx —s(@)|, = argmal'n Ix —s(@)]5 (4.12)

a?

1/a
donde ||uf|, = (Zf;ol |uz\0‘) denota la norma £, de u = [ug ... ur_1]7. Si asumimos que

los elementos de w son variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas
como win| ~ GG(0, o, ), el EMV de 0 es

-1
O\iv = arg mol'n Ix —s(0)]|5 = argm()inzo z; — 5;(0)]. (4.13)

A su vez, los EMN/, forman parte de una familia mas amplia: los denominados M-
estimadores (Huber 1981). En esta familia, se trata de minimizar una funcién del residuo
p(x; — s(0)), denominada funcion de coste del M-estimador

-1
0, = M,(zo, ..., x1-1) = arg m"m; p(z; — s:(0)). (4.14)
La funcién de coste en los EMNY, es p(z) = |z|*. Si p(z) es derivable, esta condicion
implica
<= 9s;(6)
50 Y(z; — si(0)) =0, (4.15)
=0

donde Y(z) = a‘;—(f) es la funcién de influencia. La ecuacion (4.15) facilita, en algunos
casos, la bisqueda de la solucion. La funcién ¢(z) mide la influencia de cada muestra
en la estimacioén del parametro en funciéon de la diferencia entre la muestra y el valor
estimado. Asi, en el estimador de minimos cuadrados, p(z) = 2? y 9(r) = 2z, de manera
que la influencia de cada dato aumenta linealmente con el valor de su error. En general
la funcién de influencia del EMN/, es () = a|z|* "sgn(z), donde la funcion signo se

define como
1 >0

sgn(z) =¢ —1 <0 . (4.16)
0 z=0
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Las funciones de influencia normalizadas correspondientes a los EMNY, (y por tanto a
los EMV para ruido gaussiano generalizado) se representan en la Figura 4.3. Notese que
para a < 2, las muestras con errores méas altos tienden a tener menos influencia que en
el estimador de minimos cuadrados, y por tanto, los estimadores son mas robustos ante
valores anémalos.

a=0.25
== 0=0.5
2 --- 0=0.75
— a=1 (laplaciano)

— a=1 (laplaciano) — a=2 (gaussiano)
--- a=1.25 ---o=4 S
2fl == =15 ;

=2 (gaussiano)

1 15 2 T2 15 -0.5 0 0.5 1 15 2 2 15 4 -0.5 0 0.5 1 15 2

b)1<a<?2 (c)a>2

Figura 4.3: Funciones de influencia 1(z) para distintos valores del parametro de forma «.

Una propiedad deseable es que el estimador sea tnico y la funcion 3/_ p(z; — 5:(8))
no tenga minimos locales. Para ello, la funcién de coste p(z) ha de ser convexa®, o de for-

ma equivalente, la funcién de influencia ¢ (z) ha de ser no decreciente (% = %&I) > 0).
Como se observa en la Figura 4.3, los EMN/, con a < 1 son funciones decrecientes con
una discontinuidad infinita en el origen. Por tanto, la bisqueda de los EMV en modelos
gaussianos generalizados con o < 1 planteara problemas de convergencia y unicidad de
la solucion si se utiliza para ello algoritmos iterativos. Para o = 1, la funcién criterio
Zf;ol plx; — 5:(0)) = ZL_OI |z; — s;(0)| no tiene minimos locales, pero dada la caracteris-
tica constante por tramos de 9 (x), puede suceder que el minimo global se alcance para
todo un intervalo de valores adyacentes.

Otra propiedad deseable en entornos impulsivos y con valores atipicos es que la in-
fluencia de un valor anémalo esté acotada por muy grande que éste sea. Esta propiedad se
denomina B-robustez®. La condicién necesaria y suficiente es que la funcién de influencia
esté acotada. Aunque en general los M-estimadores de minima norma ¢, con a < 2 son
mas robustos que el estimador de minimos cuadrados, el tinico estimador acotado dentro
del paradigma EMNY/, es el correspondiente a o« = 1, que utiliza el criterio de minimo
error absoluto y corresponde al EMV para ruido laplaciano.

Por estas razones y por su tratabilidad matematica, como se veré a lo largo del capitu-
lo, haremos un énfasis especial en la distribucion laplaciana. No obstante, por generalidad,
las derivaciones se realizaran en general para la familia de distribuciones gaussianas ge-
neralizadas. Terminamos esta secciéon con un ejemplo ilustrativo.

5No es suficiente (aunque si necesario) que p(z) posea un inico minimo.
6Se puede definir una condicién mas estricta exigiendo que ¢(x) — 0 cuando |z| — oco. Sin embargo,
esta condicion es incompatible con la unicidad del estimador, pudiendo existir mas de una solucién.
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Ejemplo 4.1 (EMN /{,. M-estimadores del valor central). Deseamos estimar una
magnitud A a partir de una serie de medidas x = [zoz; ... 27 1]7. El modelo de sefial
correspondiente es x = A + w. El EMN/{, de A (es decir, el EMV asumiendo ruido
gaussiano generalizado con parametro de forma «) es

-1
A=Fy(zo, ..., m11) = { = Al* .
a(m07 » Tr 1) a‘rgmAan |:UZ A| (4 17)
=0
La funcién Fy(zg, - .., 7 1) se denomina M-filtro especialmente cuando se aplica en forma

de ventana deslizante (vid. (Lee y Kassam 1985)). Es facil comprobar que el M-filtro es
un filtro de media moévil cuando o = 2 y un filtro de mediana cuando a = 1.

Tomemos por ejemplo las observaciones x = [3,4 4,6 3,15 4,05 3,9 3,6 4,2 5 3,45]T.
Las Figuras 4.4 (a)-(d) muestran la funcién criterio correspondiente a los EMN/, para
a = {0,5; 1; 1,5; 2}. En el caso de a = 0,5 se observa que existen minimos locales cuando
A es igual a cada uno de los valores observados. Para o > 1, la funcién criterio tiene un
tnico minimo (no hay minimos locales). Si sustituimos una nueva observacioén con un error
importante en la medida (por ejemplo, si x4 pasa a valer 50), las nuevas funciones criterio
son las representadas en las Figuras 4.4 (e)-(h). Se observa que para o = 2 (estimador
de minimos cuadrados correspondiente al EMV en el modelo gaussiano), el nuevo valor
afecta claramente al estimador (que es el valor medio de las observaciones), pasando de
A= 3,93 a A= 9,05. Para o = 1,5, la distribucién correspondiente es leptocurtica, pero
el valor extremo todavia distorsiona la estimacion (que pasa de 3,9 a 4,87). Para a = 1,
el estimador de minimo error absoluto (la mediana de las observaciones) correspondiente
al EMV para ruido laplaciano apenas se ve afectado por el valor atipico. Cuando a < 1,
el valor atipico afecta a la estimacién en la direccién opuesta: reduciendo el valor de la
misma.

4.4. ;Es gaussiano el ruido?

Para responder a esta pregunta, necesitamos estudiar la estadistica del ruido fisioldgico
presente en el ECG. En el capitulo 5 (Seccion 5.3) se estudian los registros de ruido de
la base de datos NOISE STRESS TEST DATABASE (NSTDB) (Moody y Mark 1990). Esta
base de datos contiene tres registros de ruido fisioldgico adquiridos mediante un sistema
Holter en un sujeto con los electrodos colocados donde la actividad eléctrica del corazon
era apenas perceptible. Los detalles de la base de datos se dan en la Seccién 5.2.1.3. El
coeficiente de curtosis medido en el registro con ruido predominante de actividad muscular
se sitia en torno a k = 7 (téngase en cuenta, como referencia, que el coeficiente de curtosis
es 0 para ruido gaussiano y 3 para ruido laplaciano). Por otro lado, el registro en el que
predominan los artefactos de movimiento presenta unos valores de curtosis de entre 3 y
3,5 (segin el tamafio de la ventana y el ancho de banda utilizados en la medicién) en la
primera derivaciéon y de entre 1 y 1,4 en la segunda derivacion.

Por tanto, podemos decir que el ruido fisiologico es esencialmente leptocirtico: el ruido
de actividad muscular supera incluso la curtosis de la distribucién laplaciana. El ruido
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Figura 4.4: Funciones criterio a minimizar en la estimacién de minima normal £,. Graficas
(a)-(d): observacién original sin valores atipicos. Graficas (e)-(h): Observaciéon con un valor
atipico.
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debido al movimiento de los electrodos es también supergaussiano, aunque su curtosis
estd entre las de las distribuciones gaussiana y laplaciana.

4.5. Modelado de la senal observada.

Mantenemos el mismo modelo basico de la sefial observada que en el Capitulo 3. Tras
eliminar el ECG de fondo en la etapa de preprocesado, la matriz de complejos ST-T esta
formada por una posible componente alternante y el resto de componentes no deseadas
que agrupamos en la denominaciéon de ruido. Por tanto, el modelo de senal para una
observacion de L latidos es

X =[xg, ..., X[-1); X =3 e;a (=) +w;,i=0,...,L—1,¢e#0. (4.18)

a;

y el test de hipdtesis asociado al problema de deteccion es

Z;’ i _ ;v;-a(—l)i—i—w,-,a;éo. i=0..L—1. (4.19)

La senal alternante obedece al modelo lineal
a = Tec, (4.20)
donde T = [tg, ..., tp_1] es una matriz N x P de rango completo y conocida, y ¢ =

[co ... cp_1]t es un vector P x 1 de pardmetros desconocidos. Tanto {e;} como T se
suponen conocidos a priori. Por tanto, determinan las caracteristicas del modelo y, en
consecuencia, de los detectores y estimadores de él derivados.

En los modelos de este capitulo se asume que las muestras de ruido w;[n] son variables
aleatorias independientes y distribuidas segtin una distribucién gaussiana generalizada,
de media nula, varianza o} y pardmetro de forma «. Por tanto,

wq[n] ~ GG(0, 04, ), i=0,...,L—1,n=0,..., N—1. (4.21)

E(ww; ) =007y, 4,j=0,..., L—1. (4.22)

El parametro de forma es una caracteristica del modelo y determina la forma de los es-
timadores y detectores correspondientes. En cuanto al nivel de ruido, estudiamos tres
modelos paralelos a los estudiados en el Capitulo 3. En la Seccién 4.6 se considera que el
ruido es estacionario (0; = o), y que el nivel de ruido es conocido (modelo gaussiano
generalizado estacionario). En la Seccion 4.7 se asume que o es un pardmetro desco-
nocido, lo que da lugar a un modelo gaussiano generalizado adaptativo. Por ltimo,
consideramos en la Seccion 4.8 que el nivel de ruido, ademéas de ser desconocido, puede
variar de latido en latido. Se trata entonces de un modelo gaussiano generalizado no
estacionario. Dentro de los tres modelos estudiaremos de manera especial los modelos
laplacianos (« = 1).
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4.6. Modelo gaussiano generalizado estacionario.

4.6.1. Planteamiento.

Consideremos el siguiente modelo de senal observada

a

1~ : .
X = [Xo,...,XLfl]; X,‘Z§ Tc ei(—l) +W1',Z:O,...,L—1, (423)

T = [to, ..., tp_1] (matriz N x P)
c=]co ... cp_1]" (vector P x 1),
donde las muestras de ruido son independientes y siguen una distribucién gaussiana ge-

neralizada de media nula y varianza o conocida w;[n] ~ GG(0, o, a). Los elementos del
vector ¢ son los unicos parametros desconocidos.
«
, (4.24)
(o3

La FDP de la matriz observada es

o= (52ie) e (- (%) S

y el problema de deteccion se reduce al test de pardmetros

- —Tce, 1)

Hol c = 0
Hic £ 0 (4.25)
4.6.2. EMV y TCVG.
El detector TCVG correspondiente es
p(X; € Hi)
LX) = ———2——~ 4.26
¢(X) P (X; Ho) (426)

— T¢e; (—

exp [—( )( anzn )} 7 (21)

El EMV de c debe minimizar el menos logaritmo de la funcién de verosimilitud bajo

Ha
—Inp(X;c,H1) = NL(In2T(1/a)o —1n af(a))
a L-1

REOS

=0

[6]

—% Tce; (—1)" (4.28)

a

Dado que el primer término es constante, el EMV debe minimizar la norma ¢, del residuo.
Se trata pues de un EMNZ,

(4.29)
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Teniendo en cuenta la propiedad de invariancia del EMV (Kay 1993, Teorema 7.4, p. 185),

el EMV de a es
L-1

~ ~ 1 ||
a = T¢C = arg min x; ——ae; (—1) (4.30)
ac(T) 4 2
=0 Q
La condicién de maxima verosimilitud para cada coeficiente c, es
0%
LN 1 zi[n] — Zt][n]cj e (
_31np(X;c,H1) (5‘1)(122 J 0
Ocp PN o ot dc,
L—1N-1 = 4
~9ga Zth 1) go|zi[n] — 52 ti[n]cjei(—1)") e;(—1)' =0, (4.31)
d =0 n=0 j=0
con p=20,...,P — 1. Para simplificar la expresién se ha definido la funcién no lineal
9a()
dalz) = af*(a)lz|" sgn (z), (4.32)

La transformacion no lineal g,(x) es proporcional a la funcién de influencia del EMNY,
correspondiente (Figura 4.3). Como ya se ha sefialado, la bisqueda del EMV para a < 1
(equivalente al EMN/,) puede ser problemética, dada la discontinuidad infinita de g,(x)
en el origen, asi como la presencia de minimos locales en la funcion criterio (que corres-
ponden a méaximos locales de la verosimilitud). Teniendo en cuenta esta circunstancia, la
distribucién estadistica laplaciana, correspondiente a @ = 1, adquiere una significacion
especial, ya que, ademéas de ser una distribuciéon B-robusta, se trata de la distribucion
gaussiana generalizada con curtosis més alta que permite una bisqueda del EMV relati-
vamente sencilla.

Las ecuaciones de verosimilitud pueden expresarse de forma compacta como

~ 55 ZT 8a (xz—— Tce; (- 1)) i(=1)" = Opxi. (4.33)

donde g4 (x) = [9a(2[0]) ga(z[1]) ... ga(xz[N —1])]T. Notese que la maximizacion de los P
coeficientes de c esta acoplada. La optimizacion sélo estd desacoplada si T es diagonal.
Manipulando la expresiéon, podemos escribir

L—-1
1 T i ~ a
— (20_)a ZOT Ea 2Xz(—1) /61‘ — ’I:C |€l| = 0P><1- (434)
= < a

donde ¢; = 2x; (—1) es el vector de las series latido a latido demoduladas y @ = T es el
EMV de la senal alternante.
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Ya hemos visto la solucién analitica para o = 2 (Seccion 3.4.2). En general, para
otros valores de « la buisqueda de € (6 @) debe realizarse numéricamente (vid. infra Sec-
cion 4.6.4). En la Seccion 4.6.5 se estudia el caso especial o = 1 (distribucién laplaciana)
en el que, en algunas condiciones, puede encontrarse una expresion analitica cerrada.

Sustituyendo € en (4.27) y tomando logaritmos obtenemos el siguiente estadistico

TCVG
l6(X)=21n L (X) = 2 ('Bff‘)) (aning - i X; — %T’c\ei (1)’ ) . (4.35)

No podemos llegar mas lejos analiticamente, sin particularizar « en un valor concreto. El
esquema general del andlisis TCVG/EMV se muestra en la Figura 4.5.

e; T

b

X ¢i | M—estimador |a
\TN EMNY,

2(-1)¢

)

= 26 (@)
> > Ixalle l -
=0 la(X) v

- |
; e TARE R

L-1 1
X; — —ez-ﬁ - a
s — sed(-1)ll3
=0

= H1

Figura 4.5: Esquema del analisis TCVG/EMYV para el modelo gaussiano generalizado es-
tacionario.

Notese que a es el vector que maximiza la verosimilitud dentro del subespacio (T).
Por tanto, el EMV @, y el TCVG I(X) son invariantes respecto a las posibles bases de
un mismo subespacio.

4.6.3. Matriz de informaciéon de Fisher. Tests de Wald y de Rao.

En el Apéndice 4.A se deriva la matriz de informacion de Fisher para el modelo
gaussiano generalizado. Su expresiéon es

B Oln p(x;0) 0ln p(x;0)\  GoL
I(c)=F ( 90 9 = 1o? T T, (4.36)
donde G, es una constante dependiente del pardmetro de forma o
rere-4+
G, = a2 M (4.37)

I2(1/a)
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A partir de ella pueden derivarse los tests de Wald (3.27) y de Rao (3.29) para el modelo
gaussiano generalizado estacionario. El test de Wald esta basado en el estadistico

G.L

et Te =
402

TW(X) =

(4.38)

Por tanto, el test de Wald decide en funcion de la RER de la sefial estimada, de forma
similar al TCVG para ruido gaussiano estacionario (3.54). La diferencia radica en la forma
de calcular el EMV a. Dicho estimador debe, en el caso general, calcularse numéricamente
(Seccion 4.6.4). El esquema de este detector se representa en la Figura 4.6.

o)

AW = T

o)

<YW [ Ho

Xi ¢i | M—estimador G.L1 112 Gal o Tw(X)
&) T EMN{, il \TJ

I P
1@

2(-1) e; T o?

Figura 4.6: Esquema del test de Wald para el modelo gaussiano generalizado estacionario.

El estadistico del test de Rao es

Tp(X) = ZPTga (x;) ei(—1)° (4.39)

4G O-Qa 2

2

La principal ventaja de este test es su sencillez, ya que no se precisa realizar ningin tipo de
estimacion numérica. El estadistico de Rao equivale, salvo constantes, al CVG gaussiano
estacionario (3.54), aplicado sobre la transformacion no lineal g, (x;) de las muestras ob-
servadas. De forma similar al TCVG gaussiano, puede reducirse la complejidad utilizando
una etapa de reduccién de datos. Denominando y; = T""g,(x;) a los coeficientes del
vector g,(x;) en una base ortonormal T” = T(TTT)~/2 del subespacio (T) y aplicando
el Teorema de Parseval, el TCVG puede escribirse como

ZYz ez( 1

Por tanto, el test de Rao puede descomponerse en una transformacion no lineal aplicada
a los datos observados, seguida de una etapa lineal de reducciéon de datos y una etapa
de andlisis similar, salvo constantes, a la del TCVG gaussiano. La Figura 4.7 muestra un
posible esquema del test de Rao.

7'[1
2 e (4.40)
'H

0

Tr(X) = 4G, 02" 2

Las funciones g,(z) normalizadas para distintos parametros de forma se han represen-
tado previamente en la Figura 4.3. Notese que en el caso laplaciano (o = 1), g1(z) es la
funcion signo. Esto simplifica en gran medida el detector, ya que el estadistico depende
tnicamente del signo de la sefial observada (detector de signo).
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%ei(—l)i

0204—2

Figura 4.7: Esquema del test de Rao para el modelo gaussiano generalizado estacionario.

El test de Rao puede expresarse también como una RER

GoL .. 9
Tr(X) =~ |2kl (4.41)
donde
D) L—-1 .
AR = oy, ;PT ga (%) €i(—1)". (4.42)

Denominaremos estimador de Rao a ag, ya que cumple en el test de Rao una funcién
equivalente a la del EMV en el test de Wald (c¢fr. (4.41) y (4.38)) .

4.6.4. Calculo numérico del EMYV.

Aplicando el método de puntuacion de Fisher (3.137) encontramos la siguiente itera-
cion en la busqueda del EMV

L-1
~ ~ _ 1 ) .
S =) + - Laa Y (T"T)'T" g, (x,- — 5 Tee; (—1)1) ei(—1)° , (4.43)
=0 c=¢(;)
0, de forma equivalente
2 - 1
A1) = Ag) + GuLoo? ZPT ga (x,- - 53(70 € (—1)1) e;(—1)%. (4.44)
=0

Notese que el valor de @ en las sucesivas iteraciones esta restringido al subespacio (T) y
que dichos valores no dependen de la base concreta del subespacio utilizada en el modelo.

Como se ha visto en la Secciéon 4.2, el menos logaritmo de la verosimilitud (o la
norma ¢, del residuo) no tiene minimos locales para o > 1, por lo que si se llega a la
convergencia, ésta se producira en el minimo global. No obstante, cuando @,y se aproxima
al EMV el algoritmo previo puede presentar problemas de convergencia ciclica (es decir, el
estimador se desplaza ciclicamente entre varios valores en torno a la solucién de MV). Este
efecto se observa especialmente cuando « se acerca al valor a = 1, y puede solucionarse
multiplicando el término de actualizaciéon por una constante positiva p, < 1, cuyo valor
se reduce al acercarse a la solucion. Una posible estrategia consiste en calcular en cada
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paso la norma ¢, del residuo, y reducir la constante de actualizaciéon p, en el momento
en que el residuo deja de disminuir de un paso al siguiente.

El Algoritmo 4.1 muestra el procedimiento iterativo basado en el método de pun-

tuacion de Fisher con la modificacion citada. El estimador se puede iniciar asignén-
dole el valor de un estimador mas sencillo, como el de minimos cuadrados, o sencilla-
mente Ay = Onxi. NOtese que en este caso, la estimacion en la primera iteracion es

an = # Sy Prga (%) e;(—1)%, expresion que coincide con lo que hemos dado
en llamar estimador de Rao (4.42).

: INICIO: 7 =0, Heo) = 1, 3(0) S <T)

L—-1
Joy =Y |[xi— 380 e (—1)7].
r=r —ﬁzlo

3: ACTUALIZACION DE a:

6:
7:

L1
2 = i i
Aa = H(r—1) G Loo—2 ZPT Sa (Xi - %a(r—l) €; (_1) ) ei(_l)
@ =0

ﬁ(r) = ﬁ(rfl) + Aa.

L—1
: EVALUACION DE LA NORMA f,: J;) = Z [|%: — 580 € (—1)7|7.
=0

ST Jiry = J(r-1)s
Hery = Hir—1)/2,

a(r) = a(-1),

T = Jr-y)
S1 NO
Hir) = Hir—1)-
FIN
REPETIR PASOS 2-5 HASTA QUE ||Aal| <e.
a=a).

Algoritmo 4.1: Algoritmo basado en el método de puntuacion de Fisher para la obtencion
de los EMV de a bajo H; (EMN/,) en el modelo gaussiano generalizado estacionario.

4.6.5. Modelo laplaciano (« =1).

Estudiamos en particular el caso del ruido laplaciano (o = 1). Esta distribucion es

supergaussiana, con curtosis kK = 3, y permite la derivacién analitica de estimadores de
MV y detectores TCVG tratables mateméticamente.
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El EMV es el estimador de minima norma #¢;

1 .
¢ = TCe;(—1)°
L-1
= mgngnE:kﬂHCﬂq——TEH (4.45)
=0

y la condicion de méxima verosimilitud (4.34) se reduce a

L-1

1 AN

= 5y 2 Tsen G/~ T el = Ona, (4.46)
=0

donde sgn(x) es un vector resultado de aplicar la funciéon sgn(-) a los elementos de x.

Las iteraciones del algoritmo de puntuaciéon de Fisher vienen dadas por

L-1

~ ~ o 1 . ; )

agy1) =8 + 7 E Prsgn (x,- —5amn e (—1)1) e;(—1)". (4.47)
=0

La actualizacion del EMV en cada iteracion se produce en la direccién determinada por
la proyeccién en el subespacio de senal del vector de signos del residuo del EMV anterior.

El estadistico del TCVG laplaciano es
1)

<§]kM1 E:
xmq—%ampﬂ—n’

' ) . (4.48)

- 2fN1(lez[nl—Z

El estadistico (4.48) corresponde a un detector laplaciano de subespacio, ya que se
trata del equivalente en ruido laplaciano del detector de subespacio (3.54).

1 N .
5 ae; (—1)Z

l6(X) = 2 In Lg (X)

Un caso particular interesante lo encontramos si no se restringe la morfologia que
puede tener la alternancia (detector laplaciano de energia). Tomando la base canénica
T = Iy, encontramos que los parametros desconocidos se hallan desacoplados, de manera
que se puede estimar por separado la alternancia en cada serie. Asi,

L-1 1
aln] = argn%n]l zi[n] — ia[n]ei(—l)i
= mgﬂ%}jkﬂ@th—uhN (4.49)
i=0

La condicién de méxima verosimilitud en la muestra n—ésima se obtiene igualando a
cero la derivada parcial del logaritmo de la verosimilitud con respecto a la amplitud de
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cada muestra: J(a[n]) = am%(a# Asi, @[n] ha de cumplir
L
J(a[n])la[n}:a[n] = Z eil sgn (G[n]/e; —aln])

=0

—7%; Sl - Y lal) =0 (s0)

15 Gi,n/€i>0[n] i; Gi,n /ei<@ln]

La solucién de méaxima verosimilitud puede identificarse con la definicién” de la mediana
de los {(;[n]/e;} ponderada por {|e;|} (Yin et al. 1996)

Goln] e1] o Gln] lep_1] o CHM) . (4.51)
€ €1 er—1

a[n] = mediana (|€o| o

La funcion J(a[n]) es constante por tramos y creciente, por lo que puede existir un
intervalo de valores en que J(a[n])=0. En ese caso existe un intervalo de soluciones de
méxima verosimilitud. También es posible que el cruce por cero de J(a[n]) se sitile en una
discontinuidad. E1 EMV es entonces el punto de discontinuidad en el que la funciéon salta
de un valor negativo a un valor positivo®.

El estadistico TCVG [(X) puede escribirse como

l6(X)=2In Ly (X) = T, (4.52)

[\
RS
z

Il
=}

n
donde los T;, son estadisticos calculados en cada serie de forma independiente

L— L—-1

=0

<Z leil (IGi[n]/eil = |Giln]/e: — a[ﬂ]l)) (4.53)

=

il = 5 alnl e (-1

s

N =

4.6.5.1. Caso particular: modelo de AOT estacionaria.

Cuando no se conoce a priori la evolucién de la alternancia, es razonable considerar
que la alternancia es estacionaria en la ventana de anélisise; = 1,7 =0,..., L — 1. En

“La mediana ponderada Tmed,,, = mediana(wg ¢ g, ..., wr,_1 © 1) conw; >0y S = >iwi >0
es un elemento de {z;, ¢ =0, ..., L — 1} tal que la suma S; de los pesos w; asociados a los elementos
i > Tmed,w y suma S_ de los pesos w; asociados a los elementos ; < Tmed,w Sean ambas menores o
iguales de 0,5.5. Como maximo dos valores distintos de {z;} pueden cumplir esta condicién. En ese caso,
cualquier valor en el intervalo abierto entre los dos elementos es una solucién de maxima verosimilitud,
y por tanto, equivalente desde el punto de vista de deteccién. Desde el punto de vista de la estimacién,
es preferible utilizar una media de los dos valores.

8Es decir, lim, ) ain)- J(a[n]) < 0y limgpm)_aag+ J(a[n]) > 0.
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este caso, el EMV @[n] es el valor mediano de la serie demodulada (operador mediana
convencional)

@[n] = mediana(l ¢ {y[n], ..., 1 o (z—1[n]) = mediana(o[n|, ..., (z-1[n]).  (4.54)
En este caso, tenemos que lg(X) = ¥ SN Ty

o=, (i(m[nn ~ Il —a[nm) .

=0

Manipulando y reordenando los términos de 7;,, tenemos

o= 5 Y (Gl + Gl —al 45 Y (6l — Glel +ale)

i; ¢ [n]< a[n] i; Gi[n]>d[n]

1
=5 Y el by Y el (6l - Gi)

i; ¢i[n]< @[n] i;Gi[n]>@[n]

1 1. =

ty Gl yal] Y sen(Gin] ~an). (4.59)

i; Gi[m)=aln] i=0 J
o5

El término C), es nulo por la propia definicién de la mediana. De los tres términos restantes,
cuando a[n] < 0, el primer sumatorio es nulo, y en el segundo sélo contribuyen de forma
no nula los términos (;[n] negativos. Si, por el contrario, a[n] > 0, s6lo contribuyen de
forma no nula los (;[n] negativos del primer sumatorio, siendo nula la contribucién del
segundo. Asi, podemos escribir

Yo Ral]Y1+ Y0 Jaln] (<1 sia] >0

i;0<¢i[n]<aln] i Gi[n]=a[n]
T, = Yoo Rkl (-DI+ Y |wmln] (-1 si@n] <0 - (4.56)
i;@[n]<;[n]<0 4 Gi[n]=a[n]
0 sialn] =0

Notese que la primera componente es la suma de los valores absolutos de la serie demo-
dulada {¢;[n]} con valores entre 0 y la mediana de la misma a[n]. Si alguno de los valores
de la serie (j[n] coincide con @[n|, debe sumarse la mitad del valor absoluto de la muestra
demodulada coincidente. Por tanto, las muestras cuyo valor absoluto sea mayor que el de
la mediana o bien tengan signo contrario a la misma (una vez demoduladas) no contribu-
yen al estadistico de deteccion. Asi, el TCVG es practicamente insensible a la presencia
de valores extremos. Si L es par, el TCVG se reduce a

> [2an] (<) sid[n] >0
$0<C; n<aln]
I = S [2afn] (<1)]  sidln] <0 (4.57)
i;a[n]<(;,n <0

que es el estadistico propuesto en (Martinez y Olmos 2002, 2003).
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4.6.6. Prestaciones de los detectores.

Segtin el Teorema 3.3 (pag 68), los detectores CVG, de Wald y de Rao derivados en
las secciones previas son asintéticamente equivalentes, y sus estadisticos se distribuyen
asintéticamente como

bajo H,

2
a a a XP
(X))~ Ty (X)~Tgr(X) ~ . 4.58
oX) STw(X) Tax) & { XE o (4.58)
donde LG ¢
a 2
= 452 ”a||2 = Ga? (459)

es el parametro de no centralidad, obtenido a partir de la matriz de informacion de
Fisher (4.36) (vid. Apéndice 4.A para la derivacion de \). Este puede expresarse en funcion
de la RSR como

A=G,NLn. (4.60)

En el caso gaussiano (o = 2), ya se ha visto que A = NLn (G, = 1). En el resto de
distribuciones, G, puede interpretarse como la ganancia en detectabilidad debida a la no
gaussianidad del ruido. La Figura 4.8 representa el valor de G, en funcién del pardmetro
de forma. Se observa que G, > 1, alcanzandose el minimo para ruido gaussiano (0 dB). La
ganancia obtenida es mayor cuanto més se aleja el ruido de la gaussianidad. En concreto,
la ganancia en ruido laplaciano es de G, =2 (3 dB).

G. (dB)
n w £ (6, ] q) ~ [ee] © o

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Paradmetro de forma «

Figura 4.8: Ganancia G, (en dB) debida a la no gaussianidad del ruido.

Asi, una senal con RSR 7 en ruido gaussiano generalizado con parametro de forma «
es tan detectable como una senal con una RSR de G,7 en ruido gaussiano (asumiendo que
se ha alcanzado el comportamiento asintotico). En el caso gaussiano, como se ha visto en
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la Seccién 3.4.4, la distribucién asintotica es también valida para tamanos finitos, pero las
prestaciones para tamano finito pueden ser algo inferiores en el resto de distribuciones.

Si se aplica el detector gaussiano estacionario a sefiales en ruido gaussiano generalizado
con parametro de forma o tenemos que, asintoéticamente,

2 .
_ e Xp  bajoH,
le(X) = { Y2\ bajoH; (4.61)

con A = ;5 |al|2 = NLn. Para demostrarlo, basta con expresar el TCVG gaussiano para
ruido blanco como lg(X) = z! Prz, con z = \/% S i xie; (—1)". El teorema central del

limite asegura que, aunque el ruido no sea gaussiano, z se distribuye asint6ticamente como
N (\{—ETC, Ty N). Asi, para un ruido gaussiano generalizado con parametro de forma «,

G, puede interpretarse como la ganancia del TCVG adaptado a la distribucién de ruido
respecto al TCVG gaussiano.

Ejemplo 4.2 (Detector laplaciano estacionario). En este ejemplo estudiamos el
comportamiento de los detectores para ruido laplaciano con N y L finitos.

Para estimar experimentalmente la Pr4 exacta con ventanas de tamafio finito se han
realizado simulaciones de Monte Carlo (con el modelo de sefial correspondiente a ) con
N = 48 y distintos tamanos de la ventana de anélisis. Se ha medido la Pr4 exacta de los
detectores laplacianos del CVG, de Wald y de Rao y para el detector TCVG gaussiano,
utilizando el umbral v = Q2 (0,05) que proporciona asintoticamente una Prq = 0,05. Se
ha simulado en todos los casos ruido laplaciano (10000 realizaciones de X por cada punto
representado). En la Figura 4.9 se muestran los resultados para P = 48 (a) y P = 6 (b). Se
observa como la Pr4 del test de Wald es claramente mayor que la asintotica, alcanzandose
esta solo con ventanas de andlisis de duracién mayor de 512 latidos. E1 TCVG tiene una
Pr 4 ligeramente mayor que la asintética. La convergencia se alcanza cuando la duraciéon
de la ventana es de L = 128 latidos para subespacio completo y L = 16 latidos para
P = 6. El test de Rao es el que mas se aproxima a sus prestaciones asintéticas bajo Hy,
alcanzando las mismas para L. = 8 en el subespacio completo y para cualquier tamano en
el subespacio de dimension P = 6. E1 TCVG gaussiano, a pesar del desajuste con la FDP
del ruido, alcanza la Pp,4 asintética desde L =8-16 latidos.

La Figura 4.10 muestra la Pp alcanzable en funciéon de la RSR para Prsq = 0,05. Se
han utilizado 10000 realizaciones bajo H, para estimar el umbral (ya que, como hemos
visto, la expresion asintética no asegura la obtenciéon de la Pry nominal para ventanas
finitas), y 2000 realizaciones con alternancias para estimar cada punto de la curva. Se
aprecia en las graficas una degradacion de los detectores laplacianos respecto a las curvas
asintoticas. Esta degradacion se reduce al aumentar el nimero de latidos procesados en
una ventana o al reducir la dimensién del subespacio de sefial. Las prestaciones obtenidas
por el detector gaussiano alcanzan su valor asintotico (que como ya se ha senalado esta
3 dB por debajo del comportamiento asintotico de los detectores laplacianos). Entre los
detectores laplacianos, el TCVG es el més cercano a las prestaciones asintoticas (la pérdida
es del orden de 0.5 dB incluso para L = 16; P = 48 (a)). La aproximacion de Rao tiene
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A Test CVG laplaciano ~&: Test CVG laplaciano
X, - Test de Wald laplaciano % Test de Wald laplaciano
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0.81 i .+ TestCVG gaussiano || 0.21 4 Test CVG gaussiano
X,
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L (latidos) L (latidos)
(a) N =48, P =48 (b)y N=48, P=6

Figura 4.9: Pry real de los detectores estacionarios con ventanas de andlisis de duracion
finita, para un Pg4 asintética de 0,05. La linea continua indica el nivel de Pry4 = 0,05.

una degradacion ligeramente mayor. Por su parte, el test de Wald presenta una clara
degradacion (especialmente con P = 48, graficas (a), (c) y (e)). No obstante, cuando
P = 6, las diferencias entre los tres tests (y respecto a la curva asintdotica) son minimas
para L > 32.

4.6.7. Prestaciones del EMV.

De acuerdo con el Teorema 3.2 (pag. 67) el EMV es asint6ticamente normal, insesgado
y eficiente. Su distribucién asintética es

402

RN T7T) ! 4.62
e & Ne, 57 (T"T) ) (462
y por tanto,
40 § T 1TT 4
as T .
84 N(a G T(T'T) T (46
La varianza de error en cada muestra es J = [ T]nn. La potencia
media del error & viene dada por 02 = E( T ) = P2 tr (T( TT) 17T = ;‘gfy
por lo que la RSR de la estimacién es
lall; /N N
N =G, L=n. 4.64
2 pll (4.64)

(>

La ganancia de estimacion es, en consecuencia

v N
G, = 5 =G, L 7 (4.65)
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Figura 4.10: Curvas Pp vs n (para Prg = 0,05) en ruido laplaciano de los detectores
estacionarios laplacianos y gaussianos, con distintas dimensiones de la ventana de anélisis y
el subespacio de senal.
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La ganancia de estimacion tiene en este caso tres componentes: una ganancia L debida al
filtrado latido a latido (en este caso, se trata de un M-filtro no lineal), otra, de valor N/ P,
debida a la proyeccion en el subespacio de sefial de dimensién P y una tercera debida a
la no gaussianidad del ruido G,,. De nuevo encontramos que las distribuciones de ruido
no gaussianas permiten una utilizacion mas eficiente de los datos observados.

Ejemplo 4.3 (EMYV laplaciano estacionario). El comportamiento del EMV para ven-
tanas finitas se estudia en el siguiente ejemplo. Se han generado realizaciones de AOT en
ruido laplaciano, utilizando la sefial de ejemplo (3.79) con una amplitud de pico de 10 uV'
como forma de onda alternante. Consideremos la familia de subespacios paso-bajo engen-
drados por las P primeras funciones base de la transformada discreta coseno (3.85). La
Figura 4.11 muestra las propiedades del EMV laplaciano (4.30), el EMV gaussiano (3.47)
y el estimador de Rao laplaciano (4.42) cuando las dimensiones de los datos observados
son N = 48, L = 32. Se representan la media y desviaciéon estdndar del EMV calculados
con 3000 realizaciones de ruido laplaciano con ¢ = 20 4V. A modo de ejemplo, se muestra
el EMV obtenido en 5 realizaciones. Se puede observar que ambos EMV son esencial-
mente insesgados y, como cabia esperar, el EMV gaussiano presenta una varianza mayor
que su homologo laplaciano. El estimador de Rao es un estimador sesgado que tiende a
subestimar la sefial. Sin embargo, proporciona una aproximacion sencilla a la forma de
onda alternante.

Las prestaciones de los tres estimadores en funcién de la duracion (finita) de la ventana
de andlisis se resumen en la Figura 4.12, donde se muestra el valor RMS del sesgo y la
desviacion estdndar de los estimadores en funcién de la duracién de la ventana. En las
graficas (a) y (b) se observa que el sesgo de los EMV es reducido y desaparece al aumentar
el tamaifio de la ventana. Por otro lado, en las graficas (c) y (d) se observa que los EMV
alcanzan la cota inferior de Cramér-Rao para ventanas de sélo 32 latidos. Por su parte, la
desviacion estandar del test de Rao alcanza e incluso parece rebasar la cota de Cramér-
Rao. Este comportamiento no incumple el Teorema 3.1 (Cota de Cramér-Rao), ya que se
trata de un estimador sesgado.

4.7. Modelo gaussiano generalizado adaptativo.

4.7.1. Planteamiento.
Consideremos ahora el modelo de sefial (4.23) donde las muestras de ruido son inde-

pendientes y siguen una distribuciéon gaussiana generalizada de media nula y desviacion
estandar o desconocida w;[n| ~ GG(0, o, o). La FDP correspondiente es
7
, (4.66)
7

L-1
aBla) \" Bla) )"
X' = _ j— - 7
p(X; ¢, 0) (21“(1/@)0) exp —) >
siendo parametros desconocidos el vector ¢ (P pardmetros) y la desviacion estandar o

1 :
X —5 Tce; (—1)°
i=0
(pardmetro molesto).
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Figura 4.11: Estimacion de AOT en ruido laplaciano mediante los EMV laplaciano y gaus-
siano y el estimador de Rao. En cada grafica se representa la sefial simulada (linea continua),
la sefial estimada en 5 realizaciones (lineas de puntos), asi como el valor medio (linea de circu-
los) y el margen 0. (y,) (linea discontinua) calculados con 3000 realizaciones de Monte Carlo.
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Figura 4.12: Valor RMS del sesgo RM S(E(a —a)) (graficas (a) y (b)) y desviacién estan-
dar del error de estimacion (graficas (c) y (d)) obtenidas experimentalmente para el EMV
laplaciano, el EMV gaussiano y el estimador de Rao.
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4.7.2. EMV y TCVG.

El detector TCVG para este modelo es

P(X; €01, Hi) %

Lo (X
G( ) P(X; 3077'[0) 7§07’

(4.67)

donde, ademés de €, deben obtenerse los EMV de o bajo ambas hipotesis: (67 y 0q).

El EMV de c debe minimizar el menos logaritmo de la funcién de verosimilitud bajo

Hi
—In p(X; ¢, 0, H1)=NL(In 2T'(1/a) o — In a f(a))

(8 af x —che‘(—l)i ) (4.68)
o , t2 ' '
=0 a
La expresion anterior es minimizada por el EMN/,
L-1 a
C€ = argmin Z X; Tce; (-1)'| , (4.69)
=0 a

independientemente del valor de o. Se trata pues del mismo estimador que el derivado para
el modelo estacionario (con o conocida) (4.29). Como se ha indicado en la seccién anterior,
la evaluacion del EMV requiere la utilizaciéon de un algoritmo numérico de bisqueda. Las
ecuaciones de verosimilitud para ¢ son

d1np(X;ec, o, Hi) NL 1 1
_ » =__= @ ;—— TcCe; 4.70
. L= TR e D g TR - 0 (4.70)
o=01 1=
81n p(X; c, o, Ho) NL 1 X2 e
_ e _+ a = i :O’ 471
= L e g Sl (471)
de las que se obtienen los EMV
—1 a
oy = L —fT(: (-1) (4.72)
L—1
5y = OO S (473
=0

Ambos estimadores son proporcionales a la norma ¢, del residuo considerado en cada
hipétesis.

Sustituyendo €, &, y 0y en (4.27) obtenemos el CVG

Le(X) = (Z;(I’)NL = (g—?:)_ (4.74)
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Aplicando la funcién biunivoca creciente f(z) = 2NL (z¥ —1)/a, obtenemos el siguiente
estadistico equivalente

a

J

que es similar al TCVG para varianza de ruido conocida, sin més que reemplazar el para-
metro ¢ por su estimacion bajo H;. Se trata, por tanto, de un detector de subespacio
adaptativo para ruido gaussiano generalizado.

L—-1 a L-1
_NLB =B )y (Zi:o Ixilla =225

pte ot
(6] o1 25}

la(X)

(4.75)

En la Figura 4.13 se muestra el esquema general del analisis TCVG/EMV para el
modelo gaussiano generalizado adaptativo.

e; T
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!
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Figura 4.13: Esquema del andlisis TCVG/EMV para el modelo gaussiano generalizado
adaptativo.

4.7.3. Matriz de informacién de Fisher. Tests de Wald y de Rao.

La matriz de informacion de Fisher del vector de parametros desconocidos 8 = [¢” 02]
es

G.L
3 T'T 0pa

10)=| 40 NI | (4.76)
01><P

050'20‘

tal y como se deriva en el Apéndice 4.B. Las matrices parciales son Ig, g, (6) = S2f T*'T,
Is,6,(0) = 25 Ty 4.(0) = 01xp, Iy, 6, (0) = 0pyy. A partir de ellas se derivan los tests

ao??

de Wald (3.27) y de Rao (3.29) para este modelo.
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El estadistico de Wald es

LA Gy,L .
TITE = o Al (4.77)

Tw(X

y es proporcional a la relacién entre la energia de la senal alternante estimada y la varianza
del ruido. El estadistico (4.77) es adaptativo, a diferencia del estadistico de Wald para o
conocida (4.38). La Figura 4.14 muestra el esquema del test de Wald adaptativo.

a
e; T
v i S
Xi ¢i | M-estimador | & GuLy 12| Gal o Tw(X) w !
T EMN@a 4 || ||2 O <7W Ho
2(-1)!

a ~2
' - 91
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T 3 s — ped(- 1l e
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Figura 4.14: Esquema del test de Wald para el modelo gaussiano generalizado adaptativo.

El estadistico del test de Rao es

2

L—1
L |2 i
TR(X) = W E Z:PT Sa (Xl) ei(—l) 2 (478)
2
= 4G A2a 2 ZY’L e’L 27 (479)

que emplea tnicamente el EMV de ¢ bajo H,. El test de Rao es el més sencillo, también
en este caso, ya que no requiere estimar la sefial alternante. Utiliza la senal observada tras
aplicarle la transformaciéon no lineal g,(z). La tnica diferencia respecto al test de Rao
para el modelo gaussiano generalizado estacionario (4.39) reside en que o se sustituye por
su estimador bajo Hy. De ahi que el detector resultante sea adaptativo. La Figura 4.15
muestra una posible implementacion del test de Rao adaptativo.

Escribiendo Gl
T(X) = 355 el (1.80)
donde ay, es el siguiente estimador de Rao
ap = G QLZPT g (%) ei(—1) (4.81)

se puede observar un paralelismo entre el test de Wald y el de Rao.
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Figura 4.15: Estructura del test de Rao para el modelo gaussiano generalizado adaptativo.

A diferencia de los detectores estacionarios, los tests de Wald y de Rao adaptativos

son invariantes ante un escalado de la amplitud de la senal observada y por tanto, son
detectores CFAR.

4.7.4. Calculo numérico del EMV.

El estimador € debe calcularse numéricamente. El método de puntuacion de Fisher
proporciona las siguientes iteraciones para calcular €y a

L—1
~ ~ 2 _ 1 . ; ;
Cir+1) = C(r)+W Z(TTT) 'T7g, (Xi ) Tcqy e (—1)Z> ei(—-1)", (4.82)
@ 1(7) =0
~ 9 L—1 1. i i
Ar41) = r)"‘GTA?Q ZPT 8o | Xi — B ap e (—1)" ) ei(=1), (4.83)
(r) =0

L—-1

50 = apa)— Z
Lr+1) N —

«

ei (—1)° (4.84)

Se requiere, por tanto, calcular un nuevo valor de 8‘1"“ en cada iteracion. Sin embargo,

1
la ecuacion (4.69) indican que los EMV €y @ no depe;rld)en de o y son los mismos que en
el caso de o conocida. Por tanto, podemos utilizar el Algoritmo 4.1 para calcular el EMV
de los pardmetros de senal, utilizando, por ejemplo, o = 7, (4.73) como valor estimado
de la desviacion estandar. Una vez obtenido el valor de @ (o bien €), el calculo de ; es

inmediato aplicando (4.72).
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4.7.5. Modelo laplaciano (o =1).

Particularizando para el modelo laplaciano adaptativo, tenemos las siguientes expre-
siones de los EMV

¢ = ——Tce, (-1) (4.85)
1
Vo 1 :
6 = — — ~Tce; (-1)° 4.
01 NI 2 5 ce; (—1) ) (4.86)

- V2
Gy = ﬁ;HxiHl. (4.87)

Los EMV de ¢ (y de a) son los mismos que en el modelo laplaciano estacionario. Si no hay
restriccion de subespacio (P = N), el EMV a = TGC se reduce a la mediana ponderada
de las series latido a latido demoduladas. El detector de subespacios laplaciano, por el
contrario, precisa emplear un algoritmo numérico como el propuesto en la Seccion 4.7.4.
Los EMV de o se calculan sumando los valores absolutos de los residuos en las dos
hipotesis.
El estadistico del TCVG es
1)
1
] —  aln] i (~1)

Ig(X%)

xi— %T’éei (—1)

(znxznl 3k

=0

Wzl(ilwz -3

n=0 =0

) (4.88)

Es similar al detector laplaciano de subespacio (4.48), pero normalizando el estadistico por
el EMV del nivel de ruido ¢;. Por tanto, se trata de un detector de subespacio laplaciano
y adaptativo. Ademaés, es un detector CFAR, ya que (4.88) es invariante ante un escalado
de amplitud en la sefial observada. El detector de energia adaptativo (con T=1ye; =1)
en ruido laplaciano puede calcularse a partir de estadisticos individuales T, para cada
muestra del complejo ST-T (4.56). La expresion del CVG es

lo(X) = 2;1[ ZTH. (4.89)

El estadistico de Wald es proporcional a la RER, calculada con los EMV a y 67

GoL
157

Tw(X) = Ill; - (4.90)
Notese su similitud con el CVG gaussiano adaptativo (3.102). Las diferencias estriban en
la ganancia G, y en la forma de estimar a y ;. Es facil comprobar que el detector de
Wald se adapta al nivel de ruido en la sefial y que es CFAR.
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El estadistico de Rao para el modelo laplaciano adaptativo es

2

Tp(X) = i i'Pngn(xi) ei(=1) (4.91)

Se trata exactamente del mismo detector que para ¢ conocida. A diferencia de los tests
CVG y de Wald para el modelo de o desconocida, el test de Rao no depende del nivel
de ruido estimado. No obstante, se trata de un detector CFAR, ya que la funcién signo
es invariante al escalado. El detector de Rao es muy sencillo computacionalmente, y no
precisa calcular ningtin estimador del nivel de ruido.

4.7.6. Prestaciones de los detectores.

Segun el Teorema 3.3, los estadisticos TCVG, de Wald y de Rao correspondientes al
modelo gaussiano generalizado adaptativo alcanzan, asintéticamente, las mismas presta-
ciones que sus tests homologos para o conocida

9 .
a a a XP ba]O HO
2 In Lg(X) ~Tw(X) ~ Tr(X) { xﬁ(A) bajoH, (4.92)
con el parametro de no centralidad
LG,
=1 lall2 = GoN L. (4.93)

Por tanto, el grado adicional de libertad que supone la necesidad de estimar o, tiene un
efecto despreciable a medida que L es suficientemente grande. Esto es asi gracias a que
la submatriz de Fisher correspondiente a los parametros de sefial Ig,g, (@) coincide con la
matriz de Fisher en el caso de varianza de ruido conocida, y que los términos cruzados
Io,.0,(0) v Ig,0,,(0) son nulos. En una situacién real donde N y L son finitos, es de esperar
que las prestaciones sean algo inferiores al caso de ¢ conocida, debido a la varianza en la
estimacién de o.

Ejemplo 4.4 (TCVG laplaciano adaptativo). Para ilustrar el comportamiento de
los detectores laplacianos adaptativos para tamanos finitos de los datos recurrimos a
simulaciones de Monte Carlo.

En primer lugar estimamos la Pr4 real obtenida con ventanas de anélisis finitas. Se
han estudiado los detectores CVG, de Wald y de Rao para el modelo laplaciano adaptativo
y el TCVG gaussiano adaptativo para N =48, con P =48 y P = 6.

La Figura 4.16 muestra las Pr4 medidas en 10.000 realizaciones para distintos tama-
nos de la ventana de andlisis, escogiendo el umbral que asintéticamente proporciona una
Pra = 0,05. La Pry real del test de Wald es siempre mayor que la Pry asintOtica, que
solo es alcanzada con ventanas de andlisis de duraciéon mayor de 512 latidos. E1 TCVG
laplaciano también presenta una Pr4 mayor que la asintotica, aunque menor que la ob-
tenida con el test de Wald. La Pgy converge a la asintética a partir de L = 64 latidos en
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el caso de subespacio completo. No obstante, para un subespacio reducido de dimensién
P =6, la Pry concuerda con la asintotica incluso para L = 16. El test de Rao, como ya
se ha observado en otros modelos, tiene una Pr4 menor que la asintdtica, pero la alcanza
para ventanas de anéalisis de so6lo 8 latidos.

0.25

x, A TestCVG “TesiCVG

y A
0.9} + ~x Test de Wald H x - Test de Wald
3 ~0: Test de Rao E ~0 Testde Rao
0.8f E *; ~+ Test CVG gaussiano 0.2/ -+ Test CVG gaussiano ||
0.7 :
'xv
0.6 : x 0.15 P il
T , < -
L ~ x|
~ S x 9
0.4 B 0.1t x 4
A" E A T %,
0.3 % +. A ’
A +o AL A
0.2r +o A X 1 0.05 —o —6——0
AL TR
01 N S e e S Y
0 0. QY . i ! . . . 0 ; ; ; ; ; ; ; ; ;
2 4 8 16 32 64 128 256 512 2 4 8 16 32 64 128 256 512
L (latidos) L (latidos)
(a) N =48, P =48 (b) N=48, P=6

Figura 4.16: Ppy4 real de los detectores adaptativos con ventanas de andalisis de duraciéon
finita, para un Pp4 asintotica de 0,05. La linea continua indica el nivel de Pr4 = 0,05.

La Figura 4.17 muestra la Pp alcanzable con Pr4 = 0,05 por los mismos detectores en
funcion de la RSR. El umbral en cada detector se ha determinado de forma que produzca
una tasa de falsas alarmas de 0,05 en un conjunto de 10.000 realizaciones bajo H,. Cada
punto de la curva Pp vs 7 se ha estimado con otras 2000 realizaciones, ésta vez simuladas
con el modelo de senal bajo H;. Como referencia, se han representado las curvas asintéticas
para ruido laplaciano y gaussiano. Se puede apreciar una degradacion de los detectores
respecto a las curvas asintoticas similar a la obtenida para o conocida (Cfr. Figura 4.10).
Asi, puede decirse que los detectores estudiados en esta secciéon son CFAR y adaptativos,
a cambio de una degradacién despreciable de sus prestaciones. Se observan asimismo las
caracteristicas ya sefaladas en los detectores estacionarios: la degradaciéon del TCVG
gaussiano respecto a los detectores laplacianos, las peores prestaciones del test de Wald
respecto al TCVG y el test de Rao, y el acercamiento a las prestaciones asintéticas al
aumentar la longitud de la ventana de anélisis o disminuir la dimensién del subespacio de
senal.

4.7.7. Prestaciones del EMV.

El EMV de la sefial alternante (4.69) es el mismo que bajo la asuncion de o conocida.
Sus prestaciones, tanto asintéticas como para tamanos finitos de la ventana, han sido
estudiadas en la Seccién 4.6.7.
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Figura 4.17: Curvas Pp vs n (para Prg = 0,05) en ruido laplaciano de los detectores
adaptativos laplacianos y gaussianos, con distintas dimensiones de la ventana de anilisis y
el subespacio de senal.
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4.8. Modelo gaussiano generalizado no estacionario.

4.8.1. Planteamiento.

En esta seccion estudiamos los detectores y estimadores correspondientes al modelo
(4.23), asumiendo ahora que el nivel de ruido puede variar de un latido a otro dentro de la
ventana de andlisis. Por tanto, tenemos muestras de ruido independientes y con distribu-
cion w;[n] ~ GG(0, 0;, «), siendo los {o;} pardmetros de ruido desconocidos (pardmetros
molestos). La FDP correspondiente es

L-1
vr ©XP (_5a(a) Z# x; — Tee; (—1)' a)
=0 . (4.94)

p(Xs e {oi}) = (ﬁ@%)

[
=0
Los parametros desconocidos son los P coeficientes del vector ¢ que caracterizan la senal
alternante bajo H; y las L desviaciones estandar {o;},i = 0,..., L — 1 bajo ambas
hipotesis.

4.8.2. EMV y TCVG.

El detector TCVG es

L¢ (X) = . (4.95)

_ (e (B}, M)
p( 7{81',0}, %0) Ho

El EMV de c es

K%
1 ? «a
L-1||x;, —LTece, (— L-1
R ) x; —5 Tce; (—1) N ) x; —+Tce; (1)
¢ = argmin ~ = argmin E — (4.96)
C 3 [ ;
=0 i1 i=0 Ti1 @

Se trata de minimizar la norma £, del residuo total, ponderando el residuo en cada latido
inversamente al nivel de ruido estimado en el mismo. Podemos decir que es un EMN/,
generalizado. La condicién de maxima verosimilitud es

9 Inp(X; c, {0}, H1) e 1
— :—igﬁﬁ[‘ 8a Xi—gTCGi(—l) :OPX]_-

Jc o=t
{oi}={5i1} ’
(4.97)
Los estimadores {1} y {0i0} deben cumplir las condiciones de verosimilitud
~ k%
01np(X; c, {0}, Ha) N (@) [ —yTee, (1
_ A = =0 (4.98)
0oy, =2 Ok,1 ot
{o;}={3;1} >
ol X; {0o; N @ -
_ n p( ’ {Uz}a HO) = O‘/B (/(\Xa)+||1xk||a =0 (499)
9o fo=(Eia) Ok Tk
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para k = 0,..., L — 1. Despejando se obtienen los correspondientes EMV. Bajo H,,
tenemos que
o7
5y = “ﬂN(O‘) Ixell2, k=0, ..., L—1. (4.100)
Para la hipotesis H; tenemos
~ @ 1. “
ag,lz%m) xk—iaek(—l)k , k=0,..., L—1. (4.101)
o

Notese que las ecuaciones de verosimilitud de ¢ y {o;} bajo H; estan acopladas. La solucién
a este problema de maximizacion conjunta ha de realizarse por procedimientos numeéricos.

Sustituyendo (4.100) y (4.101) en (4.95), obtenemos el TCVG

L1 5%, T
Le(X) =] (;C; ) 2 . (4.102)

i=0 Ui,l Ho

o el test equivalente

-1
ON #
l6(X) =2l Lg(X) = — > (% —In5?) 27/ =2Inn. (4.103)
o < ’ ’ Ho

=0

La Figura 4.18 muestra esqueméaticamente este detector.

a

{ei} T
[
X Algoritmo iterativo
Fa L-1
(1) RV )
i=0
_ a(X) | > =M
I (+ Y
Estimacion varianza N + <7 ?
K . 720} L-1
latido a latido (Ho) |—2°- |p 2N
3 = R il :

Figura 4.18: Esquema del analisis TCVG/EMYV para el modelo gaussiano generalizado no
estacionario.

4.8.3. Matriz de informaciéon de Fisher. Detectores de Wald y de
Rao.

En el Apéndice 4.C se deriva la matriz de informacion de Fisher para el modelo
gaussiano generalizado no estacionario. Su expresion es

@Y, #T'T Opxr
1(6) = : NI N (4.104)
O Sding (G oo )
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con 0 = [¢c"o80® ... 0% |]7. Las particiones de la matriz de Fisher son Igg, (0) =

L-1 € < ~ .
So TTT 3.7 < para los pardmetros de sefial e Ig, g, (8) = X diag (%, #, e 0%171)
: 2
para los parametros molestos, siendo nulos los términos cruzados Ig.g, (0) = Opxr,

Io,.6,(0) = Orxp.

A partir de la matriz de Fisher, la derivacion de los tests de Wald y de Rao es inmediata
(vid. Apéndice 4.C). El estadistico del test de Wald (3.27) es

Tw(X) = G S o Jal; (4.105)
w - @ g (/3'\12,1 4 - .
Es proporcional a la suma de las RER estimadas en cada latido
L1 &
Tw(X) = Ga) = (4.106)
i=0 &l

p~ , . . . o, . = ~112
donde &; es la energia de la alternancia estimada en el latido i—ésimo & = € |[a]; /4.
También puede interpretarse como una relacién de energia alternante a ruido

Tw(X) = (i”;g, (4.107)

0,

donde 3\? es la media arménica ponderada (3.131). La diferencia entre los tests de Wald
para diferentes distribuciones gaussianas generalizadas se reduce, salvo constantes, a la
forma de estimar los parametros desconocidos. El test de Wald comparte con el TCVG la
necesidad de algoritmos numéricos para resolver el problema de maximizaciéon con para-
metros acoplados. La Figura 4.19 muestra un esquema del test de Wald no estacionario.

[

- —
a Gal|| |12 Gol' T (X) =YW !
X | Algoritmo iterativo 4 2 >/ < Ho
= @ 1
=
' L-1 2 91
1 i
T {ef} £ 52,
i= (2

Figura 4.19: Esquema del test de Wald para el modelo gaussiano generalizado no estacio-
nario.
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El estadistico de Rao (3.29) es

L1 2

) = b [P )

L-1 € oo
Gad ity 350 i=0 Ti0

L-1 .
_ 1 Z yiei (—1)°
- L-1 €2 Sa
Ga Zi:o 350 i=0 73,0
2,

2
2

(4.108)

2

Este estadistico permite una interpretacion en términos de la suma de las RER en cada
latido si se reescribe como

- ¢ |zl
Tr(X) = Ga) =1 (4.109)
1=0 O-i’o
donde
L—-1
N 2 €; Prga (xi) (—1)
ap = T > = (4.110)
Ga iy 5% =0 &0

95,0

es un estimador sesgado de la sefial alternante (estimador de Rao). Este test no requiere
el calculo numérico de @ ni de los ; 1, y se basa en la transformacion de la sefial observada
mediante la funcién no lineal g,(x;). El detector opera sobre la sefial transformada de
modo similar al detector de Rao para el modelo gaussiano no estacionario (3.133). El
estadistico de Rao no utiliza los EMV bajo #H; y puede ser calculado con un esquema
sencillo como el que se muestra en la Figura 4.20.

>YR|— M

X; 8a(xi) T| yi _ Tr(X)
ga( ) TH — Correlador ” ||§ ) "

<YR|— Ho

ei(=1)!

ei(~1)! T a2,

R

o 3 o2
)| flalmen ()

4,0 L-1 o

2
BENES >

R

Figura 4.20: Esquema del test de Rao para el modelo gaussiano generalizado no estacio-
nario.
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4.8.4. Calculo numérico del EMV.

Aplicando el método de puntuaciéon de Fisher (3.137) encontramos la siguiente itera-
cion en la busqueda de los EMV

L-1 :
~ ~ 2 _ 1 N\ e(=1)
o=t S g (s bmecn) S0
Ga Zz 0 é 1=0 i e=2(y)

{Ui}={5i,1(r)}

xk—%Tcek (—1) (4.112)

==(r)
TR=Ck,1 (5

N 1
~+0 (a)o_g“

«
~a Aa 2a0
o’k,l(r_'_l) O 1(7" N O ( ao_k

«
)
[¢]

Premultiplicando por T la iteracion (4.111), obtenemos la ecuacion de actualizacion del
EMV de a

k=0,...,L—-1.

~ —~ 1 Z
ar+1) = ar) + ZPT 8a <xz — s e (—1) ) e(=1) . (4.113)
G Z 0 ’o—\ﬁ I =0 k 1(.,‘)

En cuanto a la iteracion (4.112), puede comprobarse que se reduce al estimador

o _ of%a)

kleyny = N

a

1.
X, — 5 A(r) e (-1)*

(4.114)

(e}

Asi, en cada iteracion, los parametros de la alternancia se aproximan numéricamente al
EMYV, mientras que los estimadores de {o%} en la iteracion r—ésima se calculan directa-
mente como el EMV (4.101) asumiendo que @ = a(,_y).

Como ya se ha explicado en modelos previos, los problemas derivados de la conver-
gencia ciclica pueden ser evitados aplicando una constante positiva y, < 1 al término de
actualizacion de a. La metodologia resultante se expresa en el Algoritmo 4.2.

La inicializacion del algoritmo puede hacerse con el estimador de minimos cuadrados,
o sencillamente con @y = Onx1 y con Ok, = Oko- En este caso, la primera iteracion
proporciona el estimador de Rao (4.110) ayy) = ag .

4.8.5. Caso particular: Ruido laplaciano (« = 1).

Si el ruido se modela con una estadistica laplaciana, los EMV de la desviacién estandar
del ruido se calculan mediante la norma ¢; del residuo

. V2 V2 =

Oko = 1%k, = N Z |zk[n]] . (4.115)

~ V2 1 V2 ‘

Ok = —— ||lxk—zae (1)) =— xg[n] — —a nler(=1)*|.  (4.116)
N 2 ., N —~
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: INICIO: 7 = O U( ) =1,30) € (T), 73, -

L-1

i 38 e (C1°|]
Z “—i—NZan“(O)

a8y
(0) i=0

r=7r+1.

3: ACTUALIZACION DE {5}, }:

xi =5 8-ner (-1)°

8’?3,1(7.) = aﬂa(a) ]VlL o

4: ACTUALIZACION DE a:
a—,LL(r,U Z Tga X 2 rlez( ))b_\a
¥ ial('rfl)
GQZEZ
R R =0 bler-1)
ap) = ap-1) + Aa.
5: EVALUACION DEL MENOS LOGARITMO DE LA VEROSIMILITUD:
aroy S i = 580 e (<175
Jn =8 (a)z 5o +Nzln AT
=0 CHO)

6: SI J(r) > (r—1)»

Ky = pr-1)/2,

Ar) = A(r-1)s

J) = Jo-y)

S1 NO
Ky = H(r-1)
FIN

7: REPETIR PASOS 2-6 HASTA QUE ||Aal| <e€
8 a= ﬁ(r), 8;-":1 = 82-0:1(”.
Algoritmo 4.2: Algoritmo basado en el método de puntuacion de Fisher para la obtencion

de los EMV de a y {;} bajo H;1 en el modelo gaussiano generalizado no estacionario
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donde @ = T¥¢, y C es el estimador de minimo error absoluto (minima norma ¢ ).

L-1 TceZ H
€ = arg min 4.117
gmi z:; e (4.117)

Los EMV ¢y {7;} pueden obtenerse mediante el Algoritmo 4.2, con las actualizaciones

~ 1 -\ €; -1 :
i) = By F e ZPT sgn <x, Samei(- 1)’) Q (4.118)
o ag,l( Tirlry
V2 1 k
S0 =~
O , = — ||Xg — —a( Y€k (—1) . (4119)
L1 N 9o\ .
El TCVG correspondiente es
Lt Hi
I6(X)=2In Lg(X) =2N ) (InG;p—InGiy) 2 ¥ =2 1. (4.120)
i=0 Ho

Cuando T = Iy, el desacoplo de los coeficientes de la alternancia facilita su calculo e
interpretacion. Asi, tenemos

aln] = argmlnz

1 )
i ; (—1)°
5o |minl g alles (1)

= argml Z ||CZ [n]/e; — a[n]|, (4.121)

—o il
donde (;[n] = 2 x4n] (—1)'. Por tanto, la alternancia en la muestra n-ésima es la siguiente
mediana ponderada

a[n| = median a<| 0| [n]’ ,|\6—1|<>€1[n] o] CL_I[n]), n=0,..., N—1.

)
00,1 €0 01,1 €1 UL 1,1 €r—-1
(4.122)

Asi, la importancia relativa de cada muestra es proporcional al valor de la evoluciéon de
la alternancia para ese latido |e;| e inversamente proporcional al nivel de ruido estimado
Oi,1-

En cuanto a las aproximaciones al TCVG (detectores de Wald y de Rao) tenemos

L—-1 ~112
_ 2 |all;
Tw(X) = Ty (4.123)
i=0 bl
= ¢ |8l
Tr(X) = — 5 2 (4.124)
=0 Ji70

donde

ap = 5 '3' Prsgn (x;). (4.125)
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4.8.6. Detector TCVG clarividente.

Antes de evaluar las prestaciones de los distintos detectores nos detenemos a estudiar
brevemente el TCVG clarividente, es decir, el TCVG suponiendo que el nivel de ruido en
cada latido {0y, ..., or_1} fuera conocido a priori. En este caso, los tinicos parametros
desconocidos serian los de la sefial. E1 EMV es entonces

(4.126)

Lo}

L-1 1 1 '
lG(;f(X) = 2 ln LGC(X) = = <”XZHZ — ||X; — 5 T’ée,- (—1)1

) . (4.127)

o

Cuando el ruido es estacionario (o; = o), el TCVG clarividente se reduce al TCVG
estacionario estudiado en la Seccion 4.6.

Puede comprobarse que la distribucion exacta del CVG clarividente es

9 .
Xpr  bajoH,
X)=2In LX)~ . 4.12
lae(X) n La(X) { Xf,(/\) bajo H; (4.128)
con el parametro de no centralidad
Gaxm el | o ZH & _
/\ = T 2 0'_12 ||a||2 = Ga 2 0_—22 = GaNL’I], (4129)

L-1 2 2
e?||a
siendo = %;:0 n; la RSR promedio (m = Zug,alilgz, i=0,...,L— 1)-

4.8.7. Prestaciones de los detectores.

Haciendo uso de la matriz de Fisher (4.104) y del Teorema 3.3 encontramos que los
estadisticos TCVG, de Wald y de Rao alcanzan asintéticamente la distribucion

2 .
I6(X) =2 In LG(X)iTW(X)iTR(X)&{ Xp  bajot (4.130)

xp(\) bajoH;

con el parametro de no centralidad (4.129). Es interesante destacar que las prestaciones
asintoticas de los tres detectores coinciden con las del TCVG clarividente (4.127).

En la situacion més realista en que N y L son finitos, es de esperar que las prestaciones
sean inferiores al caso clarividente, debido a la varianza en la estimacion de los {o;}. Hay
que tener en cuenta que en el modelo no estacionario no basta con aumentar la duracion
de la ventana de analisis para acercarse a las prestaciones asintéticas, ya que para estimar
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los EMV de cada o, se utilizan N muestras observadas, independientemente del valor de
L.

Los detectores estudiados para este modelo son ademas CFAR ante variaciones del
nivel de ruido que afecten por igual a todos los latidos (ya que los estadisticos son in-
variantes ante un escalado en amplitud de la sefial observada). Esta propiedad es valida
aun para ventanas de anélisis finitas. La expresion de la FDP bajo H, (4.130) indica que
en condiciones asintoticas, los detectores son también CFAR ante variaciones de ruido
en cualquiera de los latidos. Esta propiedad no se cumple de forma exacta para tamanos
finitos, si bien puede considerarse que son detectores cuasi-CFAR ante variaciones del
nivel de ruido en cualquier latido.

Ejemplo 4.5 (TCVG no estacionario en ruido estacionario). En este ejemplo, se
estudian las prestaciones de los detectores laplacianos no estacionarios de tamano finito
en ruido estacionario (o; = 0,4 =0, ..., L—1). De este modo, puede estudiarse la degra-
dacion respecto a los detectores estacionarios cuando el ruido es, en efecto, estacionario.

La Pr 4 real de los detectores laplacianos no estacionarios (TCVG, de Wald y de Rao)
asi como para el TCVG gaussiano no estacionario se ha estimado mediante una simulaciéon
de Monte Carlo (con 10000 realizaciones de X por cada punto representado) para N = 48,
con P =48, P = 6 y distintas duraciones de la ventana de analisis. En la Figura 4.21 se
representan las Pp4 experimentales obtenidas al aplicar los umbrales teéricos para que la
Pr4 asintotica sea de 0,05. Las tendencias encontradas son similares a las observadas en
los detectores para ruido estacionario desconocido (Figura 4.16) y conocido (Figura 4.9).
Sin embargo, observamos que al aumentar L, la Pr4 de los TCVG y el test de Wald no
alcanza la Pra asintética correspondiente al umbral utilizado, convergiendo a un valor
mayor. Este desajuste se debe a que por mucho que aumente la longitud de la ventana de
analisis, la varianza de los EMV de o; no disminuye, al basarse siempre en las N muestras
de cada latido.

La Figura 4.22 muestra, para los mismos detectores, la Pp alcanzada con Pry = 0,05
en funcion de la RSR. El umbral para tener una Pp4 real de 0,05 se ha calculado en un
conjunto de entrenamiento de 10.000 realizaciones de X bajo H,. Las curvas Pp vs 7 se
han obtenido con 2.000 realizaciones para cada valor de n. Al comparar las graficas con
las obtenidas para o estacionaria y desconocida (c¢fr. Figura 4.17), se aprecia una ligera
degradacion en los detectores no estacionarios, tanto mayor cuanto mas corta es la ventana
de anélisis y mayor es el ntimero de grados de libertad, pero en todos los casos menor de
1 dB. Las prestaciones del test de Rao constituyen, por tanto, una buena aproximacioén al
TCVG. El test de Wald, sin embargo, tiene una degradacién importante, especialmente
en los detectores de rango N (wid. figuras 4.22(a), (b) y (c)). Obsérvese que el detector
laplaciano de Wald para P = 48 y L = 16, tiene unas prestaciones similares al TCVG
gaussiano.

Ejemplo 4.6 (TCVG laplaciano no estacionario ante un cambio brusco del nivel
de ruido). En la Figura 4.23 se muestra el comportamiento de los detectores estacionarios
vy no estacionarios ante un cambio brusco del nivel de ruido ocurrido en la mitad de la
ventana de anélisis. Se han generado en este caso realizaciones de ruido laplaciano con
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Figura 4.21: Pr4 real obtenida por los detectores no estacionarios en ruido laplaciano
estacionario, disenando el umbral para un Pr4 asintotica de 0,05. La linea continua indica
el nivel de Pr4 = 0,05.

o;=5uV,i=0,...,L/2—1,yo;,=20uV,i=1LJ2,..., L —1,siendo L = 32 latidos,
a los que se ha afnadido una sefial alternante con la forma (3.79) y la amplitud necesaria
para cada valor de la RSR media 7. Se han utilizado nuevamente 10.000 realizaciones para
calcular el umbral, y 2.000 para estimar cada punto de las graficas.

En primer lugar, es de destacar que la degradacién de los detectores basados en el
modelo adaptativo, aunque se aprecia claramente (es del orden de 1 dB), no es tan fuerte
como la observada en los detectores gaussianos donde la degradacion era de mas de 5
dB (cfr. Figura 3.20). En otras palabras, los modelos laplacianos se ven menos afectados
que los gaussianos por la no estacionariedad del ruido. Es interesante observar que en el
caso de dimension completa, la degradacion del test de Wald no estacionario es tal que su
capacidad de deteccion es superada incluso por los tests del CVG y de Rao adaptativos.

Por tanto, puede afirmarse que los detectores no estacionarios, claramente més com-
plejos que los detectores estacionarios, tienen una degradacion despreciable ante ruido
estacionario, y producen a cambio una cierta ganancia de detectabilidad (1 dB en el ejem-
plo) de alternancias en ruido no estacionario.

4.8.8. Prestaciones del EMV.

Las propiedades asintoticas del EMV (Teorema 3.2) permiten asegurar que el EMV
de c es asintoticamente normal, insesgado y eficiente. Teniendo en cuenta la cota de
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Figura 4.22: Curvas Pp vs 7 (para Pps = 0,05) en ruido laplaciano de los detectores no
estacionarios laplacianos y gaussianos, en ruido laplaciano estacionario.
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Figura 4.23: Curvas Pp vs n (para Pra = 0,05) de los detectores laplacianos adaptativos y
no estacionarios con L = 32 latidos, N = 48 muestras y subespacios de dimensiones P = 48
y P =6.

Cramér-Rao calculada en el Apéndice 4.C, la distribucién asintética del EMV € es

o)
2e
=

o

(4.131)

Por tanto, el estimador de la senal alternante se aproxima asintéticamente a la distribucion

4

L1 o
e.
Gy —

2
a,
=0 ¢

)
2o
=

o

T(T'T)'1" | . (4.132)

La varianza asintotica del error en cada muestra puede expresarse como

4
2 _ T —1T
05(”) - L-1 o [T (T T) T ]n,n’
€
G, P
=0 ¢
siendo su potencia media
1 4 P
Go) —5
g
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La RSR asint6tica del estimador puede escribirse como

L—1
la||? /N G2 G, NLi
a i= a n
= 022 = PO =5 (4.134)

donde 7; es la RSR en el latido i—ésimo y 7 es la RSR media. Por tanto, la ganancia de
estimacién asintética es

N
Ge =~ =LGa, (4.135)

v
n
donde se identifican claramente las tres aspectos que reducen el nivel de ruido en la
estimacion: el filtrado (no lineal) con una ventana de L latidos, el filtrado por proyeccion
en un subespacio de senal de dimensién reducida, que produce una ganancia %, y la
ganancia G, debida a la no gaussianidad del ruido (3 dB en el caso laplaciano), que
permite una utilizacion més eficiente de la informacion.

Ejemplo 4.7 (EMYV laplaciano no estacionario). El comportamiento del EMV para
ventanas de anélisis finitas se estudia en el siguiente ejemplo. Se han generado realizaciones
de AOT en ruido laplaciano. La forma de onda alternante ha sido la sefial (3.79), con una
amplitud de pico de 10 pV. Se han considerado diferentes tamanos de la ventana de
analisis, con N = 48 muestras, simulando un ruido laplaciano no estacionario con un
cambio brusco de potencia a la mitad de la ventana (o, = 5uV, k=0,...,L/2—1y
o =20pV,k=1LJ/2,..., L). Ademas del EMV para ruido laplaciano no estacionario, se
estudian las prestaciones de estimadores del EMV gaussiano no estacionario y del EMV
laplaciano estacionario (que es el EMV para los modelos estacionario y adaptativo) con
el objetivo de estudiar la sensibilidad de dichos EMV ante desajustes en la distribucién
o la estacionariedad del ruido. También se presentan las prestaciones obtenidas por el
estimador de Rao (4.110), que sustituye al EMV en el test homo6nimo. Los resultados de
esta evaluacion, en términos de sesgo y desviacion estandar se visualizan en la Figura 4.24.

En ella se observa que los tres EMV alcanzan un sesgo practicamente nulo con sélo 16-
32 latidos en el subespacio completo e incluso para L = 4 en el caso de P = 6. En cuanto a
la desviacién estandar del error, el EMV laplaciano no estacionario alcanza practicamente
la cota de Cramér-Rao para ventanas de 32 o més latidos. E1 EMV laplaciano estacionario
también acaba acercdndose a la cota de Cramér-Rao cuando crece el nimero de latidos
empleados en la estimaciéon. E1 EMV gaussiano, por su parte, converge a la cota de Cramér-
Rao para el modelo gaussiano no estacionario (Apéndice 3.E), que esta exactamente 3 dB
por encima de la cota para el modelo laplaciano. Por otro lado, el estimador de Rao es
claramente sesgado?, aunque presenta una buena estabilidad, con una desviacién estandar
cercana a la cota de Cramér-Rao'°.

9El detector de Rao utiliza tinicamente el signo de la sefial, perdiéndose la informacién de amplitud.
0En todo caso, la desviacién estdndar de un estimador sesgado no est4 limitada por la cota de
Cramér-Rao.
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Figura 4.24: Valor RMS del sesgo RM S(E(a—2a)) (graficas (a) y (b)) y desviacion estandar
del error de estimacion (graficas (c) y (d)) obtenidas experimentalmente en ruido laplaciano
no estacionario por distintos EMV y el estimador de Rao para el modelo laplaciano no
estacionario.
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4.9. Modelos extendidos. Inclusion de la onda P.

4.9.1. Planteamiento.

Como ya hiciéramos en los modelos gaussianos, también en los modelos de este capitulo
podemos tratar de mejorar la estimacién de los parametros de ruido incluyendo en los
modelos la sefial observada en otros intervalos del ciclo cardiaco (en particular, en la onda
P).

Sea X = [x¥, ..., x¥'_,] la matriz formada por las L ondas P de los latidos de la
ventana de observacion (siendo Np el nimero de muestras de la onda P). Tras eliminar
el ECG de fondo, tenemos la matriz de observaciéon global X¢

b x7 xP ... xP

¢ = =70 71 L1

* _[X :|_|:X0 X1 ... X1 (4.136)

con

xf:wf; @:07 ,L—l
o .

x;=3 Tee (-1 +w;, i=0,...,L—1 (4.137)
~——

a;

donde los w}’[n] y los w;[n] son variables aleatorias independientes con distribucién gaus-
siana generalizada GG (0, 0;, ). Se asume, por tanto, estacionariedad dentro de un mismo
latido.

4.9.2. Modelo gaussiano generalizado estacionario.

En este modelo se asume que la desviacién estandar del ruido es conocida e igual en
todos los latidos 0; = 0, i = 0, ..., L — 1. Dado que ademéas las muestras de ruido se
asumen independientes, la informacion aportada por las muestras de la onda P no mejora
el conocimiento del ruido que afecta al ST-T. Las muestras de la onda P son, por tanto,
ignoradas en este modelo (Ig(X%) = Ig(X), etc.).

4.9.3. Modelo gaussiano generalizado adaptativo.
En este modelo la desviacion estandar del ruido (supuesta constante en la ventana
de anélisis) es desconocida y debe ser estimada a partir de los datos. Dada la asuncion

de estacionariedad intralatido, los métodos de anéalisis pueden aprovechar la informacién
adicional proporcionada por las muestras de la onda P.

4.9.3.1. Detectores y estimadores.

La FDP de las sefiales observadas en el modelo extendido es
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(4.138)

a +fo’||z)>. (4.139)

[e7

p (X% ¢, 0%) = (21“(1;2; >N+NP

= () 5 (

Es facil comprobar que el EMV de ¢ no se ve influido por los datos adicionales, y viene
dado por (4.69). Sin embargo, el EMV de ¢ bajo ambas hip()tesis es ahora

50 = % (Z +Z||x”|| ) (4.140)

~ ap® (a P
o0 = — 1) (ZHxZII +Z||x I > (4.141)
El detector TCVG equivalente es
— a L— @
(S Iallz - 5 N
Sy, (4149)

Sa
01 Ho

1 .
X; —5 Tcei (— ¢

1.

i
x; — —ae;
2

X; — % ’I‘E@i (—1)1

(X% =25%)

cony' = (N+ Np)L (fy(NPiN)L —1). La tnica diferencia con respecto a (4.75) es la forma
de estimar &%, que ahora incluye tanto las muestras del complejo ST-T como las de la
onda P.

Los tests de Wald y de Rao (4.77) y (4.78) son validos para el modelo extendido a
la onda T, sin més que sustituir los EMV & y &, por sus versiones extendidas (4.140) y
(4.141).

4.9.3.2. Prestaciones.

Puede comprobarse que la matriz de Fisher para el modelo extendido es

Gal T7T 0
. 4 D) Px1
1(6) = o (N+Np)L |- (4.143)
01><P W

Por tanto, las muestras adicionales s6lo afectan a la particion Iy, g, () de la matriz de
informaciéon de Fisher (¢fr. Apéndice 4.B). Dado el caracter diagonal por bloques de
la matriz de Fisher (4.143), la submatriz Iy, g, (0) no influye en el pardmetro de no

centralidad, cuyo valor es
G L

A=—5|Tc ||2 (4.144)
Por tanto, las prestaciones asintoticas de los detectores de AOT son las misma si se utilizan
o no las muestras de la onda P (4.92). No obstante los detectores para el modelo extendido
emplean (N + Np)L muestras en las estimaciones de o y, por tanto, sus prestaciones se
aproximardn mas a las asintoticas que las de los que utilizan sélo informacién de la
repolarizacion.
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4.9.4. Modelo gaussiano generalizado no estacionario.

Las muestras de la onda P pueden utilizarse en este modelo para estimar el nivel de
ruido presente dentro de cada latido.

4.9.4.1. Detectores y estimadores.

La FDP de la senal observada en el modelo extendido es

(N+Np)L
G. 21\ _ ap(a)
p (X% ¢, {0}}) = <m> (4.145)
L-1 i
exp (—ma)z;? ([ —— a+||x£’||a)>
i=
T . (4.146)
Hgi(NJer)
=0
Los EMV de c y 67 bajo H; deben cumplir
Lt |lxi —5Tee; (-1)° L% —LiTee; (—1)|°
€ = argmin =~ 2 — arg mlnz L2 (1) (4.147)
N =0 Ui’l =0 Al a
62, = (|~ treeg, (v %) k=0 po1 a1
]{;’1 N + NP 7 2 N3 N 7 a I g e ey . .

El acoplamiento entre ambas ecuaciones obliga a utilizar procedimientos iterativos. En
este caso, puede utilizarse una sencilla adaptacion del Algoritmo 4.2 (Seccion 4.7.4). Por
otro lado, bajo H,

. 1

La expresion del TCVG, el test de Wald y el test de Rao tienen la misma forma que (4.102),
(4.105) y (4.108) sin méas que calcular los EMV segin lo expresado en esta seccion.

4.9.4.2. Prestaciones.
La matriz de Fisher para el modelo extendido a la onda P es
L1
G e -
4 > ? TIT Opxr
=0

16) = N+M»,<1 1 1)

(4.150)

OLXP 7d1ag Oa’ 9w’ 9a
@ 0 01 OL=1
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Al igual que en el modelo adaptativo, las muestras adicionales sblo afectan a la submatriz
de Fisher Iy, 6,, (0) correspondiente a los pardmetros molestos (c¢fr. Apéndice 4.C). Como
la matriz de Fisher (4.150) es diagonal por bloques, la submatriz Iy, ,, () no influye en el
parametro de no centralidad, cuyo valor es (4.144), y tampoco lo hace en la distribucion
asintotica del EMV de la alternancia. No obstante, para una ventana de anélisis finita,
la estimacion de los parametros molestos es mas precisa si se utilizan las muestras de la
onda P, por lo que sus prestaciones se acercan mas a las asintdticas que si el andlisis se
limita a la repolarizacion.

4.10. Aplicaciéon secuencial de los métodos estudiados.

Los métodos estudiados en las secciones previas permiten un anélisis localizado en
una ventana de L latidos. Para aplicarlos al ECG real debemos deslizar la ventana de
observacion hasta cubrir el registro completo.

4.10.1. Modelo gaussiano generalizado estacionario.
Denotando por X, = [x;_r+1, ---, X1, { =L —1, ..., M — 1 la matriz que contiene L

latidos consecutivos, finalizando en el [-ésimo, la version secuencial de los métodos para
el modelo gaussiano generalizado estacionario son los siguientes:

1 —~ i @ Hi
lo(Xy) =2 < ) (Z 1% 414illy Z X|Lt1+4i — §az€i(—1) ) 5 7', (4.151)

a 0

G.L
TwX) =, 5 ||az||2 < T (4.152)
L L ! 27‘[1

Tr(X)) = —F—— « i i ]- Z . 4.153
r(X)) 1G o7z ZPTg Xj—r41+4) €i(—1)" ?fonR ( )

El calculo secuencial del EMV a; puede interpretarse como un M-filtro vectorial'!
adaptado a la forma del episodio {e; (—1)¢} y restringido a un subespacio.

L-1
~ 1
a, = arg nenn g X Li14i — 2alei (— (4.154)
a;
L—-1 : a
9 S (=1)
= arg mln E ;| XL\ ) L+:( ) —a
1
L—-1 : «
2% po1ai (—1)F
= T argmin E le;| M—Tcl
R— €
= Fofem)(Xi-r+1, Xi—L42, - - -, X1). (4.155)

1Un M-filtro vectorial es la aplicaciéon de un M-estimador vectorial en forma de ventana deslizante. Se
trata de la extensién natural del M-filtro escalar.
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En general, a; puede calcularse utilizando el Algoritmo 4.1 para cada desplazamiento de
la ventana. Si P = N, el M-filtro vectorial es equivalente a un banco de N M-filtros
adaptados escalares, aplicados a cada una de las muestras del complejo

L-1

[’I"L] o¢eZ (.’El L+1[ ] ey xl[ﬂ]) = arg m[fl} Z |6i‘a |2 xl_L+1+Z~[n] (—1)Z/€Z — al[nHa
o
(4.156)
El M-filtro F, ., es un filtro lineal adaptado para o = 2 (modelo gaussiano) y un filtro de

mediana adaptado para o = 1 (modelo laplaciano).

4.10.2. Modelo gaussiano generalizado adaptativo.

Las versiones secuenciales de los detectores TCVG, de Wald y de Rao para el modelo
adaptativo son

L—-1 L—-1 e
< E 1% zy14illy — E Hxl7L+1+i — sa.¢; (—1)" > 5
. S « 1
=0 =0 2, (4.157)

la(X7) = 28°

ot (1) Ho
G. L Hi
Tw (X% = ==& = w. 4.158
wX?) = 5 Al 2w (4.158)
-1 2
L . H1
Tp(X%) = — Pr a ; (=14 = g, 4.159
r(X;") 1GE2) ; 0: T 8a (X1 Lyit1) €i(—1)° ;0 YR ( )

l=0,..., M —1, donde 3, es la salida del M-filtro adaptado (4.154). El parametro de
dispersion del ruido se estima localmente en la ventana de L latidos

51(0) = (ﬁi(vpi (Z " +Z||xl L+z+1||> (4-160)

ap(l) = (NH\(,X; (ZHXz civlly +Z||Xl Leis | ) (4.161)

paral =0,..., M — L + 1. La estimaciéon temporalmente localizada del nivel de ruido
permite la adaptacién del detector a las variaciones lentas del ruido sin necesidad de variar
el umbral.

1.
XiLtitl = 5 aje; (1)

4.10.3. Modelo gaussiano generalizado no estacionario.

Las versiones secuenciales del TCVG y el test de Wald son

h
H

2N
a “
13

la(X{) =

BAVE

(ln 8la—L+i+1,0(l) —1In 8la—L+i+1,1(l)) o4 (4.162)
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— e? ||az|| %

Z . (4.163)

=0 1 IHO

Los EMV @, y {;:(l)} se obtienen resolviendo el sistema acoplado

12
X|f14i %a; e (1) 2)
il|* (4.164)
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AURE oY (S

X pr14 — 3aue; (—1)

Q) = argmiNae(T) =

=0 Ti,1
Los EMV {G,4(l)} se estiman como
opoll) = N—l—N (H X L+1+1H + ||X;7L+1+iHZ)' (4.165)

A diferencia de los anteriores, el test de Rao puede calcularse directamente a partir
de la senal observada

2

G 1 — ei(-1) <
Tr(X)) = 7 Z = Prga(Xi-r+it1)|| 2 V-
2 =0 01,0() 27{0
6\'?,0(1)
=0

Notese que, en general 5;1(l + k) # 0i4x,1(1), ya que bajo H1, el nivel de ruido estimado
depende de la estimacién de la alternancia, que a su vez varia al deslizar la ventana
de analisis. Por tanto, el TCVG y el test de Wald no pueden aprovechar los valores de
0;1(1) calculados previamente, debiéndose estimar numéricamente la varianza en cada
latido cada vez que se calcula el estadistico de deteccion. Sin embargo, bajo Hy, basta
con estimar 0; (/) una unica vez por latido, ya que 7;0(l + k) = Gi1x,0(0).

4.11. Comparaciéon con otros métodos publicados.

Los modelos de ruido gaussiano generalizado, y en particular, la propuesta de los
detectores laplacianos representa una novedad respecto a los métodos propuestos en la
literatura.

Los métodos propuestos en esta secciéon se basan en EMN/, no lineales. Esta caracte-
ristica contrasta con la mayoria de los métodos encontrados en la literatura. No obstante,
el paradigma de los M-filtros, permite considerar los detectores gaussianos generalizados
como una generalizacién de los métodos basados en filtros lineales. Asi, si T = Iy,
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tenemos que el EMV para los modelos estacionario y adaptativo puede expresarse como

a
i

z;[n] — % aln]e; (—1)

L-1

aln] = argml'nz
ol i a

[e%

L-1
= argmin Z el ||12zi[n] e 7™ Je; — a[n]
a[n] o | —
B Giln] o
= M, (|e0|°‘<> Co[n], lea|* o @, ler—1|% o CHM) : (4.166)
€o €1 er—

Cada muestra de alternancia estimada a[n] puede interpretarse como una demodulacion
compleja generalizada, donde la sefial demodulada se filtra con un M-filtro ponderado (vid.
(Gonzalez y Arce 2002)) M, (-) en lugar de emplear un filtro lineal paso-bajo. En el modelo
no estacionario, el peso que tiene cada muestra en el M-filtro es también inversamente
proporcional al nivel de ruido

-1 ) z;[n] —%a[n] e; (—1)°
aln] = argmin — &
a[n] =0 Ui,l
L
09,1 € 011 €1 O0p 11 €r—1

En cualquiera de los dos casos, a[n] puede verse como un estimador espectral robusto de la
componente a 0.5 cpl en cada serie {z;[n]}. Podemos hablar, por tanto, de un M-estimador
espectral.

Particularizando para el caso laplaciano, el EMV es una demodulaciéon compleja media-
nizada, robusta ante ruido impulsivo, artefactos bruscos y latidos anémalos no eliminados.
Los detectores del CVG y de Wald para los modelos estacionario y adaptativo se calculan
a partir del calculo del EMV de la alternancia, y comparten con él la robustez. En par-
ticular, el test de Wald laplaciano es proporcional a la energfa de la alternancia estimada
con el filtro de mediana, por lo que puede considerarse la version laplaciana del método
de la demodulacién compleja (MDC). El esquema del TCVG laplaciano es claramente
diferente del resto de los métodos de la literatura, y se ha comprobado que tiene mejores
prestaciones que el test de Wald para ventanas de observacion finitas.

El test de Rao laplaciano (4.39) trabaja con los signos de los datos observados, calcu-
lando a partir de ellos un estadistico similar al CVG gaussiano. El test resultante cuando
T=Iy{e}=1es

2
Hi

Z Vr; (4.168)
o Mo

1
Tr(X) = oL

Y sgn () (-1

equivalente a un test basado en el conteo de cambios de signo (cruces por cero) en cada
serie de amplitudes latido a latido (ya que en el sumatorio se cancelan las muestras con el
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mismo signo en dos latidos consecutivos). Asi, el test de Rao para estadistica laplaciana
presenta similitudes con la familia de detectores que agrupa al test de Rayleigh y al método
de la correlacion (vid. supra Seccion 2.4.3.2, cfr. (2.26) y (4.168)).

Paralelamente al desarrollo de esta tesis, Nearing y Verrier publicaron el método de
la media movil modificada (Nearing y Verrier 2002) (vid. Seccion 2.4.3.3). Aunque el
planteamiento del método es heuristico, y no estd basado en ningiin modelo concreto,
comparte un rasgo fundamental con los métodos estudiados en esta seccion: utiliza una
transformacion no lineal (2.29) para evitar que los artefactos impulsivos presentes en el
ECG degraden la estimacién de la alternancia.

Como se senalé para los modelos gaussianos, el aprovechamiento de muestras de la
despolarizaciéon para la estimacion de los parametros de ruido constituye otra novedad
respecto a los métodos utilizados hasta el momento.

4.12. Caracteristicas y validez de los modelos.

En el presente capitulo se han derivado las prestaciones tedricas asintéticas de los
métodos de anélisis en ruido gaussiano generalizado. Asimismo se han estudiado, mediante
simulaciones de Monte Carlo, las prestaciones exactas para tamanos de datos finitos.
Todo ello se ha llevado a cabo asumiendo que la senal observada cumple con los modelos
respectivos. Al aplicar el analisis a sefiales reales, es de esperar que se produzcan desajustes
entre la sefial observada y los modelos, con lo que las prestaciones teoéricas pueden verse
degradadas. A continuacion se discute la validez de los supuestos en que se sustentan los
métodos, incidiendo especialmente en los métodos laplacianos.

4.12.1. Eliminacién del ECG de fondo.

Como ya hiciéramos en los modelos gaussianos, se ha asumido que el ECG de fondo ha
sido filtrado en la etapa de preprocesado. Como residuos del filtrado quedaran la variabi-
lidad del ECG y los latidos anémalos. Dado el empleo de M-filtros robustos, los detectores
para ruido supergaussiano, como el ruido laplaciano, son practicamente insensibles a la
presencia de latidos anémalos (siempre que estos se presenten en un nimero reducido
respecto a la duracion de la ventana de anélisis). Por tanto, es posible realizar el analisis
de AOT sin necesidad de eliminar o sustituir los latidos an6malos (asumiendo que estos
forman parte del ruido observado).

No obstante, la forma en que se lleva a cabo este filtrado puede condicionar las pres-
taciones de los modelos no gaussianos. La utilizacion de un filtro paso-alto lineal puede
arruinar la robustez del analisis subsecuente. Asi, al filtrar linealmente las series latido a
latido, si existen artefactos impulsivos (p. €j. los producidos por latidos ectopicos) la ener-
gia de los mismos se dispersa entre los latidos vecinos, siguiendo el patrén de la respuesta
impulsional del filtro (se trata ademas, de un patron alternante, ya que sigue la respuesta
impulsional de un filtro paso alto). Aunque el filtro no lineal de analisis (por ejemplo el
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filtro de mediana) es inmune a valores extremos aislados, puede generar falsas deteccio-
nes al interpretar la alta energia alternante en latidos consecutivos como un episodio de
alternancias.

La solucién a este problema pasa por utilizar filtros no lineales para eliminar el ECG
de fondo, o bien utilizar filtros lineales muy cortos, como el diferenciador con respuesta
impulsional h[n] = 16[n] — £6[n — 1]. Este filtro mantiene la amplitud de la componente
alternante, eliminando la componente repetitiva y atenuando las componentes de baja
frecuencia. Como su respuesta impulsional dura tan sélo 2 latidos, cualquier artefacto
impulsivo se dispersa tinicamente al latido inmediatamente posterior. Por tanto, para las
duraciones tipicas de la ventana de analisis, las etapas de detecciéon y estimacion, basadas
en un filtro de mediana para el modelo laplaciano, seran insensibles a la presencia de
latidos anémalos. La utilizaciéon de un filtro diferenciador como filtro de eliminaciéon de
tendencias tiene ademés la ventaja de su sencillez computacional frente al uso de filtros
no lineales.

4.12.2. Modelo de ruido.

4.12.2.1. Distribucién laplaciana.

La busqueda de metodologias robustas a la par que matematicamente tratables y com-
putacionalmente simples, nos ha llevado a estudiar con interés especial la distribucién de
ruido laplaciana. No se pretende con ello que la distribucién laplaciana sea el mejor mode-
lo posible para el ruido real presente en el ECG, sino llegar a una solucién de compromiso,
entre la adecuacion a la distribucion del ruido real, que es esencialmente supergaussia-
na (vid. infra Seccion 5.3) y la sencillez de los métodos derivados. Las simulaciones de
Monte Carlo realizadas en este capitulo tienen la limitacién de que asumen una perfecta
adecuacion entre la FDP del ruido simulado y la asumida en los modelos respectivos.
El comportamiento ante ruido real se estudia mediante simuladores mas realistas en el
Capitulo 5.

4.12.2.2. Conocimiento y estacionariedad de o.

El modelo estacionario asume que la desviacion estandar del ruido es conocida y cons-
tante. Por tanto, los detectores deben disefiarse para un valor nominal ¢ = oyoy,. Si
el ruido en la senal observada tiene una desviacion estandar ogps, tenemos que la Pry
asintotica para el TCVG es de

«
Pry = PT(ZG(X) > ’yl) = QX%: (’yl JI?%) . (4169)
Oobs
La expresion (4.169) indica que la sensibilidad ante variaciones del nivel de ruido es menor
cuanto menor es el parametro de forma «. Asi, el TCVG laplaciano estacionario es algo

menos sensible que el TCVG gaussiano estacionario ante variaciones del nivel de ruido.
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La Figura 4.25 muestra la sensibilidad de la Pr4 del TCVG laplaciano estacionario ante
desajustes respecto al nivel de ruido nominal A = 10 log (03,/02,,,) (dB). El TCVG
laplaciano precisa un desajuste doble para que el efecto en la Pp4 sea el mismo que en el
TCVG gaussiano (cfr. Figuras 4.25 y 3.27).

1
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I 0.01

A 0.005 |
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0.0005F

0003 % 4 o0 1 2 3 4 5
Desajuste de la varianza de ruido (dB) A = 101og,o (02,,/020m)

Figura 4.25: Sensibilidad de la Pr4 al desajuste de la varianza de ruido real respecto a la
varianza de disefio para una Pr4 nominal de 0,05.

El estadistico del test de Wald estacionario es inversamente proporcional al valor de o2
para cualquier a. Por tanto, su sensibilidad asintética ante variaciones del nivel de ruido
coincide con la de los modelos gaussianos (Figura 3.27). El estadistico del test de Rao, por
su parte, depende inversamente de o*~2. Por tanto, el test de Rao laplaciano (detector
de signo) es totalmente insensible a las variaciones de o respecto al valor nominal'?. El
EMYV de la AOT tampoco depende del valor nominal de o.

El modelo adaptativo (Seccion 4.7) considera que o es desconocida, aunque estaciona-
ria en la ventana de observacion. Se consiguen asi detectores adaptativos que mantienen
la Ppy constante (CFAR) ante fluctuaciones lentas del nivel de ruido. Esto se consigue
merced a una minima degradacion de las prestaciones respecto a los detectores estaciona-
rios (¢fr. Figuras 4.10 y 4.17). Para tener un detector adaptativo y asintoticamente CFAR
ante variaciones transitorias del nivel de ruido, hay que recurrir al modelo no estacionario
(Seccion 4.8). No obstante, las diferencias entre los detectores laplacianos adaptativos y
los detectores laplacianos no estacionarios son bastante menores que las observadas entre
los detectores gaussianos homologos (Ejemplo 4.6, Figura 4.23).

4.12.2.3. Correlacién intralatido.

En los modelos gaussianos generalizados se ha obviado la posible correlacién entre las
muestras de un mismo latido, dada la dificultad de su tratamiento matematico. En la

2De hecho, el test de Rao para el modelo laplaciano estacionario coincide con el correspondiente al
modelo adaptativo.



4.12 Caracteristicas y validez de los modelos. 219

literatura sobre deteccion en ruido no gaussiano, encontramos alternativas en las que lo
que se modela no es el ruido observado, sino la sefial de entrada a un filtro coloreador que
genera el ruido observado. Asi, Kay y Sengupta proponen modelar el ruido observado como
w; = Dw], donde w; es un vector de variables aleatorias independientes, idénticamente
distribuidas con una cierta distribucién no gaussiana (Kay y Sengupta 1993). Del mismo
modo, podriamos asumir que los modelos estudiados en este capitulo se refieren a las
sehales blanqueadas, que tras pasar por un filtro coloreador generan la sefial observada.
Ha de notarse, sin embargo, que asumiendo que w; es gaussiana generalizada, la estadistica
del ruido observado w; no sera ya gaussiana generalizada. De todos modos, se ha mostrado
para ruido gaussiano (Seccion 3.10.2.6) que el funcionamiento de los detectores para ruido
incorrelado son robustos aun cuando el ruido est4 correlado, y la degradacién es minima
al reducir la dimensién del subespacio de senal.

4.12.3. Modelo de senal (AOT).

El modelo de senal alternante en los modelos gaussianos generalizados es el mismo que
en los modelos gaussianos del Capitulo 3. Los desajustes respecto al modelo (no estacio-
nariedad de la morfologia alternante, desajustes en la evolucion {e;} y el subespacio (T')
se traducen en sesgos de los EMV y degradaciones en las prestaciones de los detectores,
de forma similar a lo estudiado en la Seccién 3.10.3.

4.12.4. Comportamiento ante latidos anémalos y artefactos im-
pulsivos.

Los EMV de los modelos laplacianos son intrinsecamente robustos ante latidos ano-
malos, artefactos impulsivos o rafagas cortas de ruido que afecten a un nimero reducido
de latidos, ya que estan basados en filtros de mediana. Esta robustez se traduce en los
estadisticos de decision. Asi, el TCVG estacionario es practicamente insensible a lati-
dos anémalos. En el caso del modelo adaptativo (o desconocida), el numerador no se ve
afectado por los latidos anémalos, pero éstos, al no ser considerados como parte de la
alternancia, pasan a engrosar la estimacion del nivel de ruido &7, incrementando el deno-
minador y haciendo que el detector se insensibilice temporalmente mientras haya latidos
anoémalos en la ventana de analisis. Algo similar sucede en los detectores no estaciona-
rios, pero el latido anémalo serd ignorado en el detector si el latido anémalo eleva el
nivel de ruido estimado en el latido por encima del estimado en el resto de latidos. Estas
caracteristicas podran comprobarse en el Capitulo 5.

4.12.5. Complejidad computacional.

La complejidad computacional es una gran limitaciéon de los métodos no gaussianos.
Se ha comprobado, sin embargo, que en el caso particular de @ = 1, con subespacio
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completo T = Iy, los métodos resultantes se basan en expresiones matematicamente tra-
tables y computacionalmente asequibles. En cuanto a los diferentes modelos de ruido, la
complejidad de los métodos adaptativos es similar a la de los métodos estacionarios. Los
detectores TCVG y de Wald para ruido no estacionario tienen una complejidad mayor
debido al acoplo existente entre las ecuaciones de verosimilitud de la senal alternante y
los niveles de ruido bajo #;. Ademas, no es posible asegurar la convergencia del algoritmo
al EMV no puede asegurarse, ya que pueden existir minimos locales. Todas estas circuns-
tancias suponen un salto cualitativo en la complejidad de la metodologia. Este aspecto no
es especialmente importante si el procesado se realiza fuera de linea, pero adquiere una
relevancia primordial si el anélisis se pretende realizar en tiempo real.

El test de Rao es una excepcion a lo anteriormente dicho, ya que proporciona un
detector cuasi-6ptimo, y computacionalmente muy sencillo para cualesquiera valores de
a, Ty {e;}, tanto para ruido estacionario como no estacionario. El principal inconveniente
es que no proporciona una forma de estimar la alternancia de forma fiable. El estimador
de Rao no puede considerarse una opcién ya que es un estimador sesgado, especialmente
cuando la relacion senal a ruido es alta. La solucién pasa por utilizar el EMV u otro
estimador no sesgado en los fragmentos de sefial en los que el test de Rao haya detectado
alternancias.

4.13. Conclusiones.

En este capitulo se han planteado modelos de senal alternante en ruido gaussiano
generalizado, y se han derivado los métodos de estimacion y deteccion, siguiendo los
paradigmas del EMV y el TCVG (asi como otros detectores asintoticamente equivalentes).

Nos hemos interesado especialmente en las distribuciones supergaussianas (o < 2).
En ellas el EMV (basado en la minimizacién de la norma ¢,), tiende a minusvalorar la
importancia de los valores extremos en la estimaciéon. Esta caracteristica es deseable en
el procesado del ECG, ya que la distribucion de ruido tiende a ser leptocurtica, presen-
tando, ademads, un comportamiento impulsivo si se procesan latidos ectopicos o artefactos
bruscos.

Si se emplean detectores y estimadores gaussianos en ruido no gaussiano, las presta-
ciones son asintoticamente las mismas que las obtenidas en ruido gaussiano. Sin embargo,
la no gaussianidad del ruido permite utilizar las muestras observadas de un modo més
eficiente si se emplean detectores y estimadores derivados para los modelos no gaussianos.
Esta mejora de la eficiencia viene cuantificada en las distribuciones gaussianas generali-
zadas por la ganancia G, (4.37).

De entre las distribuciones gaussianas generalizadas leptocurticas, la distribucion la-
placiana es de gran interés, por combinar la robustez con una relativa tratabilidad ma-
tematica y sencillez computacional. Los métodos derivados para esta distribucién estan
basados en filtros no lineales que son generalizaciones del filtro de mediana.
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Las asunciones respecto al conocimiento previo del ruido y al grado de estacionariedad
del mismo discurren paralelas a las del capitulo 3. Se han estudiado tres modelos (estacio-
nario, adaptativo y no estacionario). Particularizando para la estadistica laplaciana, sus
caracteristicas fundamentales son:

= El modelo laplaciano estacionario conduce a estadisticos no adaptativos y sensibles
a variaciones en el nivel de ruido (no CFAR). Los detectores TCVG y de Wald
se basan en filtros de mediana si T = I, y deben calcularse numéricamente si el
subespacio de sefial es de rango reducido. El test de Rao laplaciano es un detector
CFAR y se calcula de forma sencilla con independencia del subespacio de sefial
(utiliza inicamente el signo de la sefial observada).

= El modelo laplaciano adaptativo conduce a estadisticos del CVG y de Wald similares
a los anteriores, pero adaptativos y CFAR ante variaciones lentas del nivel de ruido.
Esto se consigue a cambio de una degradacién minima respecto a las prestaciones
con el modelo estacionario. El estadistico de Rao adaptativo es el mismo que para
el modelo estacionario.

= Kl modelo laplaciano no estacionario proporciona detectores y estimadores eficientes
ante episodios de ruido no estacionario. El coste a pagar es un aumento sustancial
de la complejidad computacional (incluso asumiendo que el subespacio de sefial es
de rango N) en los tests del CVG y de Wald. El test de Rao laplaciano es una
alternativa sencilla, que alcanza prestaciones similares al TCVG (y mejores que el
detector de Wald).

Los métodos derivados en este capitulo constituyen una novedad respecto a los métodos
publicados en la literatura, tanto por el enfoque basado en modelos de senal no gaussianos,
como por la robustez de las metodologias. Tan s6lo el recientemente propuesto método
de la media moévil modificada comparte la utilizacion de filtros no lineales para limitar el
efecto de los artefactos impulsivos. En el capitulo 5 se presentan los resultados de diversos
estudios de simulacion que, basados en senales reales y ruido registrado, permitiran evaluar
de forma maés realista las diferencias entre las distintas metodologias derivadas en los
Capitulos 3 y 4, asi como con otros detectores relevantes en la literatura sobre AOT.
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Apéndice 4.A Matriz de informaciéon de Fisher para el
modelo gaussiano generalizado adapta-
tivo.

Calculamos en primer lugar la derivada parcial del logaritmo de la FDP (4.24) respecto
a los parametros desconocidos 8 = ¢

L-1

Olnp(x;0) 1 T 1 ; ;
IO X (s Teay) (@A)

donde g, (x) es el resultado de aplicar la no linealidad definida por (4.32) a los elementos
de x. A partir de la definicion de la matriz de Fisher (3.16), calculamos sus componentes
como

dln p(x;0) [0ln p(x;0)\” 1 Ltlot ' i
E( aE: ) ( af; )> ) = Jo2 YD TTG(, 1) Tee (—1), (4.A.2)
=0 1=0

donde G(i,1) = E [ga (xi — § Tee; (<1)') (ga (xi — 3 Teer (<1)'))"|. La matriz G(i, 1)
tiene dimensiones N x N y sus elementos son [G(,1)]pym, n,m =0, ..., N — 1. Teniendo
en cuenta que E(x;) = ;5 Tce; (—1), podemos escribir

GGl =E [ga (x; — B(x:)) (8a (x; — E(xl)))T] . (4.A.3)

Las muestras z;[n] y x;[m] son independientes si i # [ 6 n # m. Por tanto,

Q
—
\‘N
=
3
3

|

&
)
Q
—
&
=

|

E(xi[n])) ga (zi[m]— E(z:[m]))]
= E[ga (x:[n] = E(i[n]))] E [ga (w:[m]—E(z:[m]))], i # 1, n #m. (4.A4)

o0

Elga (x:[n] = E(z:[n]))] =/ 9o (€:[1] = E(2:[n])) pa;fm) (€:[n] = E(z:]n]))dzi[n] =0, (4.A.5)

—o0

ya que g,(z) es una funcion impar, y la FDP de z;[n] tiene simetria par respecto a su
valor medio. Por tanto, G(i,1) = Oyxn, si i # [, y las G(4,7) son matrices diagonales. Los
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elementos de la diagonal son

(Glisi)on = E [ (ailn] ~ Eain])]
= [ o)~ E@lnl) o) — E(aifn)) dafo

—00

— o?6%(a) / " (@] B (@{n])) 2 pauge (z:ln] — B(ai{n])) dafn]

oo

(w=aln) = Bfnl), dw=defn))
g [l (22 )

(U =w®* dv= awo‘*ldw)

- % /0 e exp(— (@)av) dv. (4.A.6)
rre-3)

200—2 2 « o/ _  2a—2
=0 o W =0 Ga (4A7)
Utilizando la relacion [° z” exp(—az) = F('jﬂ )| tenemos
w2 o TAIT2=2) 5
[G(Z Z)] 2 2 OLZ W = 0'2 2 Ga, (4A8)
definiendo (3T )
Areo=1
Go = o2 T2 — ) (4.A.9)

I%(1/a)

Por tanto, la matriz de informacion de Fisher (3.17) es

1060) = 1(c) = E<8ln§(cx0 mnpxa)

= ZTT i) G ~T'T. (4.A.10)

2a
40
=0

De la matriz de Fisher podemos obtener:

= La cota de Cramér-Rao. Para cualquier estimador insesgado ¢, tenemos que

402
G,L

1

Ce— - (T'T)" >0

es una matriz definida positiva. Asi, para una base ortonormal, tenemos que

40?
G,L

Var(é,) > (4.A.11)
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= El estadistico del test de Wald (3.27)

L
Ty =%t @T'Te= 2 |a (4A.12)
= El estadistico del test de Rao (3.29). Teniendo en cuenta que
d1n p(x;0) T
- g T 1 4.A1
Jc o sy . 8a (x:) ei(— ) ( 3)

Asi, estadistico de Rao es

91n p(x; @) T 492 1 [ Olnp(x;0)
T — —(T"T _ompxv)
" ( aC c 0) GaL ( ) aC =0
2
402 || 1 & .
= o Prga (xi) e;(—=1)"
GoL || 20 ; \
2
= 4G, O-Za 2 ZPTga Xz €z ) (4.A.14)
2

= El pardmetro de no centralidad (3.24) de la distribucion asintotica del TCVG (y de
los tests de Wald y de Rao):

A= GLTTTT

4.A.1
102 (4.A.15)

Apéndice 4.B Matriz de informacién de Fisher para el
modelo gaussiano generalizado no esta-
cionario.

En el modelo gaussiano generalizado adaptativo los parametros desconocidos son c
(parametros de senal) y o (parametro molesta). Por conveniencia, consideramos el paré-
metro molesto equivalente 0%, de forma que 8 = {c, 0*}. Calculamos en primer lugar las
derivadas parciales del logaritmo de la FDP (4.66) respecto a ellos

311110(X§9) _ 1 — T 1 i i
5 = 20&;T ga xz—iTcez(—l) ei(—1) (4.B.1)




225

4.B Matriz de Fisher, modelo gaussiano generalizado adaptativo

Las componentes de la particién I, de la matriz de Fisher se han obtenido ya en el

(4.B.3)

|

Apéndice 4.A
) . T
B dln p(x;0) (9d1n p(x;8) _ G,L ——
oc oc 402
El resto de componentes son
_E 0 (Olnp(x;6)\]_ 0 (01n p(x;0) r
dc Jo® - Do Jc
= )
_ T i i
T 942 ;T E<ga<xi—2TC€i(—1) )) ei(—1)’=0px; (4.B.4)
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- B | = 2p¢ T (=1 |. @B.
[ d(0*)? ao? e Zo ce; (—1) . (4.B.5)
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L- e N-1L-1
3 Tee (1) ] =>_> M, =NLM,
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es el momento centrado absoluto de orden « de

_ _g® (1+1/) -
donde Mé - ,Bg(a) I‘(l/a;l - aﬁi(a)

x;[n] (4.8). Por tanto,
> lnpx;0] = NL NL
a(o-a)Q - ao?e ao2a
NL
= o (4.B.6)

De tal modo que la matriz de Fisher (3.17) es
(4.B.7)

|: GoL TTT 0P><1

42
e NL:|7

I1(0) =
(©) O1xp Ty
con Ig q,(0) = %;ZL T7'T para los parametros de sefial, Iy g _(0) = Mz para el parametro
molesto 0%, y términos cruzados nulos Ig.e,, (0) = Opx1, Is,,0,(0) = 01xp. De la matriz
de Fisher obtenemos:
= La cota de Cramér-Rao. Para cualesquiera estimadores insesgados ¢ y &
402 —1
C: — T'T)" >0 4.B.8
() 4B

(4.B.9)
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= El estadistico del test de Wald (3.27) es
G.L

=2
407

Ty =S ¢'T'Te=

e I (4.B.10)

= El estadistico del test de Rao (3.29) es

T
d1n p(x; 0) 402 -1
Tp = ( =0> a. L(TTT)
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2
2
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S — 4.B.11
4G G2 ( )

%;a ga (1) es(~1)

2

= El pardmetro de no centralidad (3.24) de la distribucion asintotica del TCVG (y de
los tests de Wald y de Rao) es el mismo que en el caso de varianza conocida.
GoL

G.L
_ « TT _ « 2
A= 102 © T Tc = 10Z llall;

(4.B.12)

Apéndice 4.C Matriz de informaciéon de Fisher para el
modelo gaussiano generalizado no esta-
cionario.

En este modelo, los parametros de senal son 8, = c, siendo 6,, = [0§, ..., 0%_,] los

pardmetros molestos. Calculamos en primer lugar las derivadas parciales del logaritmo de
la FDP (4.94) respecto a los parametros desconocidos

0ln p(x;0) 1 & ei(—1) p 1 ;
- - TTg, (x; — ~Tce; (=1)! 4.C1
" )2 T (i e (1.01)
dln p(x;6) N 1 1 e
= )=z ||x5 — = i(— =0,...,L—-1. (4.C2
60.;'1 aa;y+ﬁ (a)O']Q.a x] 2T06]( ]‘) av] 07 ) ( C )

Las componentes de la matriz de Fisher se derivan a continuacién. Para los parametros
de sefial,

L—1L-1
B <6ln g(cx, 0) (8ln gf:x 0) ) ) _ % Z €i€ DHTT GG, )T, (4.C.3)

U
=0 [=0
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G(,l) = E (ga (xi - %Tcei(—l)i) <ga <xl - %Tcel(—l)i))T> (4.C.4)

= B (ga (xi — B(x.) (ga (x:— E(x)))") (4.0.5)

donde

Dado que
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Finalmente, las componentes cruzadas son
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de manera que la matriz de Fisher (3.17) es

G o0 “2 TIT  Opyy

1(6) = oy e (4.C.13)
donde ¥ = diag(og, ..., o_1). Asi, Ig,e,(0) = %ZZL " 22 TTT para los parametros
de sefial, Ig, 0, (0) = X X72* para el pardmetro molesto, y términos cruzados nulos

Ip,0,,(0) = Opxr, Ip,0,(0) = Orxp. De la matriz de Fisher obtenemos

» La cota de Cramér-Rao. Para cualesquiera estimadores insesgados ¢ y {52},
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4 (TTT)
T T >0, (4.C.14)
Gad 5t
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0204
var(ey) > —=—,i=0,..., L —1. (4.C.15)
N
= El estadistico del test de Wald (3.27) es
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Py ETTe= G Sl do)
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= El pardmetro de no centralidad (3.24) de la distribucion asintotica del TCVG (y de
los tests de Wald y de Rao) es

G L-1 62 S G L-1 62 )
A = TZ—ZC T TCZTZU_;HaHQ. (4.C.18)
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=0 ¢ i=0 ¢



Capitulo 5

Evaluaciéon de prestaciones.

5.1. Introduccion.

En los capitulos anteriores se ha estudiado el problema de la deteccién y la estimacién
de alternancias de onda T desde elfra punto de vista de la teoria estadistica de la detec-
cion. Se trata de un enfoque basado en modelos, de forma que las metodologias derivadas
son apropiadas para unos determinados modelos de la sefial y del ruido. Se han estudiado
las prestaciones tedricas y experimentales de los detectores cuando las componentes de la
sefial observada (el ECG de fondo, la alternancia y el ruido) cumplen con el modelo estu-
diado, y algunos desajustes facilmente modelables. No obstante, el estudio metodolégico
debe completarse mediante una validacion de los métodos de anélisis en condiciones méas
realistas.

La validacién de los métodos mediante el anéalisis de senales ECG reales con AOT no es
posible dada la carencia de bases de datos anotadas. La baja amplitud de la alternancia,
en ocasiones por debajo del nivel de ruido, dificulta la posibilidad de obtener una base
de datos con anotaciones de los episodios alternantes que se producen en el ECG. Por
tanto, la validacion debe realizarse sobre alternancias simuladas, donde las caracteristicas
de la sefial deseada (la presencia o no de AOT, su amplitud y su forma de onda) estan
controladas.

Diversos autores han utilizado estudios de simulacién para evaluar las prestaciones
de los métodos de anéalisis de AOT (vid. supra Seccién 2.5). La gran mayoria de estos
estudios genera el ECG mediante latidos repetitivos sobre los que se simula la alternancia
y a los que se afiade ruido sintético (generalmente blanco, gaussiano y estacionario). La
utilizacién de ruido sintético no permite simular las condiciones de no estacionariedad
que se observan en un entorno clinico. En este capitulo se presentan los resultados de una
serie de estudios de simulacion realizados en condiciones de ruido realistas. Se utilizan
para ello dos simuladores. En el primero el ECG es estacionario (simulado por repeticion
periodica de un mismo latido). Sobre este ECG de fondo se simula la alternancia y se
anade ruido procedente de una base de datos de ruido fisiolégico. La segunda simulacion
introduce las posibles variaciones fisiologicas del ECG de fondo. Para ello, se ha utilizado
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latido original Repeticién ECG limpio
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Figura 5.1: Esquema del Simulador 1 (AOT en ECG periédico con ruido fisioldgico regis-
trado).

una base de datos de sujetos sanos sin AOT a la que se afiade tnicamente una senal
alternante simulada. De este modo se tiene en cuenta la propia variabilidad fisiologica
del ECG asi como el ruido registrado en la derivaciéon correspondiente. Por tltimo, se
utilizan las sefiales de ejemplo Sigl, Sig2 y Sig3, utilizadas en el Capitulo 2 para ilustrar
el funcionamiento de los métodos al analizar una alternancia transitoria real, en presencia
de latidos ectopicos y rafagas de ruido.

El capitulo se estructura del siguiente modo. Los esquemas de simulacion utilizados
para validar los métodos se presentan en la Seccién 5.2. En la Seccion 5.3 se caracteriza
la distribucién estadistica, espectro y estacionariedad de dos tipos de ruido encontrados
tipicamente en el ECG: el ruido muscular y los artefactos de movimiento. Los estudios
de simulacién llevados a cabo en la Seccion 5.4 permiten evaluar las prestaciones de los
métodos en el anéalisis de AOT estacionaria. El comportamiento para AOT transitorias se
estudia en la Seccién 5.5. En dicha secciéon también se ilustra el comportamiento de los
métodos en presencia de rafagas de ruido y latidos ectopicos. El capitulo finaliza con las
conclusiones, formuladas en la Seccién 5.6.

5.2. Simuladores y conjuntos de datos.

5.2.1. Simulacién de AOT en ruido fisiolégico controlado (Simu-
lador 1).

Para evaluar los detectores de alternancias bajo diferentes condiciones controladas de
ruido, se propone la simulacién de sefiales con el esquema de la Figura 5.1 (Simulador 1).
Se generan segmentos de ECG limpios mediante la repeticién y ensamblado de un tnico
latido procedente de un registro real. La sefial simulada final se forma al anadir a esta
senal limpia una alternancia simulada y ruido fisiologico registrado.
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Figura 5.2: Generacion del ECG limpio como la repeticion periédica de un latido.

5.2.1.1. Generacion de la senal limpia.

Se ha escogido un latido procedente de un registro de alta resolucion en reposo (Fs =
1000 H z, Resoluciéon de amplitud: 0,6 4V'), y posteriormente se ha diezmado por 4 de
manera que la frecuencia de muestreo final es de F; = 250 Hz. El latido utilizado se
muestra en la Figura 5.2(a). La repeticion periddica del latido conforma el ECG limpio
sin alternancias (Figura 5.2(b)).

5.2.1.2. Simulacion de AOT.

Se ha seleccionado manualmente una ventana de 64 muestras (256 ms) que cubre el
segmento ST y la onda T (Figura 5.3(a)). La alternancia se simula afadiendo y sustrayen-
do alternativamente una forma de onda con la amplitud y forma deseadas en el intervalo
del complejo ST-T. Si se desea simular una alternancia no estacionaria (o simplemente
un episodio que empieza en un momento dado y acaba posteriormente), la amplitud de
la forma de onda alternante puede ser modulada latido a latido. La Figura 5.3 ilustra el
proceso de sintesis del ECG con AOT. La forma de onda utilizada corresponde a la senal
de ejemplo (3.79) para N = 64, con una amplitud RMS de 50 pV. El ECG limpio con
AOT correspondiente puede verse en la Figura 5.4.

5.2.1.3. Generacion de la senal ruidosa.

Se consideran dos fuentes de ruido fisidlogico (ruido procedente de la actividad muscu-
lar y ruido debido a los movimientos de los electrodos) procedentes de la base de datos
NOISE STRESS TEST DATABASE (NSTDB) (Moody y Mark 1990). La base de datos
NSTDB contiene tres registros de ruido fisiol6gico adquiridos mediante un sistema Holter
en un sujeto con los electrodos colocados en posiciones donde la actividad eléctrica del
corazén apenas era perceptible (Moody et al. 1984). Cada registro tiene una duracion de
30 minutos y consta de dos canales adquiridos con una tasa de muestreo de 360 Hz. En
cada registro hay un tipo de ruido predominante, que da nombre al mismo. Asi, el registro
bw (baseline wander) contiene variaciones de linea de base, en el registro em (electrode



232 Cap. 5. Evaluacién de prestaciones.

Amplitud (uV)

0 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700 C?OO 350 400 450 500 550
tiempo (ms) tiempo (ms) tiempo (ms)
() (b) (c)

Figura 5.3: Proceso de sintesis del ECG con AOT. (a) Latido seleccionado con indicacion
del complejo ST-T. (b) Superposicién de dos latidos consecutivos con una AOT simulada
de 50 uV (RMS). La forma de onda alternante simulada (3.79) se representa en el recuadro
(amplificada x5). (c) Superposicién de los complejos ST-T de dos latidos consecutivos con
AOT (en linea continua) y del latido original (en linea de puntos). La sefial alternante se
representa con la misma escala en linea discontinua.
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Figura 5.4: ECG limpio con una AOT de 50 uV RMS.
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[nterlineado: 0.2 sec, 0.5 mV

Figura 5.5: Ejemplo del registro ma (muscular activity) de la base de datos NSTDB.

Interlineado: 0.2 sec, 0.5 mV

Figura 5.6: Ejemplo del registro em (electrode motion) de la base de datos NSTDB.

motion) predominan los artefactos de movimiento y en el registro ma (muscular activity)
la componente predominante se debe a la actividad muscular (EMG). Utilizaremos los
dos tltimos ya que asumimos que la linea de base ha sido corregida en el preprocesado.

El registro ma contiene principalmente actividad eléctrica muscular o electromiograma
(EMG), con un espectro que se solapa con el de la seial ECG, pero que se extiende a
frecuencias mas elevadas. En la figura 5.5 se ofrece un detalle del registro ma.

El registro em contiene artefactos de movimiento de los electrodos (usualmente el
resultado de fuerzas mecanicas intermitentes sobre los electrodos), con cantidades signi-
ficativas de variaciones de la linea de base y ruido muscular. En la figura 5.6 se puede
observar un detalle del registro em.

Para poder anadir el ruido al ECG limpio con AOT, es preciso realizar en primer lugar
un remuestreo de los registros de ruido, ya que la senal limpia corresponde a una tasa de
muestreo de 250 H z. Interpolando dos veces por 5 y diezmando dos veces por 6 (de forma
intercalada) se alcanza la tasa de muestreo deseada.

Tal como advierten los disefiadores de la base de datos (Moody et al. 1984), las varia-
ciones de baja frecuencia (que tienen una gran amplitud en algunas partes de los registros)
pueden falsear el nivel de ruido ma o em que efectivamente estamos anadiendo al ECG
limpio. Asi, antes de afiadir el ruido al ECG limpio se filtran estas variaciones de baja
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Figura 5.7: ECG simulado con AOT y ruido muscular. La sefial limpia utilizada es el ECG
de la Figura 5.4. Se ha sumado ruido em con un valor RMS nominal de 20V (de manera
que la relacién de sefial alternante a ruido es de 7,95 dB).

frecuencia (componente continua y variaciones de linea de base)'. De este modo, se puede
controlar el nivel de ruido que realmente va a afectar a la etapa de analisis, ya que la
fluctuacion de la linea de base se elimina en el preprocesado.

La sefial de ruido resultante en cada una de las derivaciones se escala en amplitud de
tal forma que la potencia media calculada en todo el registro (30 minutos) sea igual a
la potencia de ruido nominal que se quiere simular. El proposito es mantener el realismo
de la simulacién, ya que la senal ECG real experimenta variaciones notables en el nivel
de ruido, especialmente en registros ambulatorios o pruebas de esfuerzo. Si la sefial se
normalizara en fragmentos més cortos, estariamos perdiendo la capacidad de simular la
no estacionariedad a largo plazo. Asi, ha de tenerse en cuenta que cuando hablamos de
una RSR en el contexto de estas simulaciones, se trata de una relacion entre la potencia
de senal y la potencia media de todo el registro de ruido, pero para un fragmento concreto
de la senal, la RSR puede ser muy diferente.

La Figura 5.7 muestra la simulacion de una sefial con AOT (en concreto, la representa-
da en la Figura 5.4) contaminada por ruido muscular. El nivel de ruido simulado nominal
es de 20 4V RMS. Puede observarse que el ruido aparece en rafagas que afectan a varios
latidos consecutivos mientras que otros apenas estan contaminados.

En la Figura 5.8 se ha simulado ruido del tipo movimiento de electrodos sobre la misma
senal limpia. Se producen importantes distorsiones en la morfologia de la repolarizacion,
ya que este tipo de ruido tiene un espectro solapado con el del ECG (wvid. Figura 1.5).

En el simulador descrito se pueden controlar los parametros de la alternancia (am-
plitud, evolucién y forma) y del ruido (el tipo de ruido y su potencia nominal) en la
senal simulada. Esto permite controlar la calidad de la senal de cara a la obtencion de
las prestaciones de las diversas metodologias. Ademas, la utilizacion de ruido fisiolégico
registrado da realismo a la senal simulada, ya que se utiliza ruido no estacionario, de
caracteristicas similares a las que encontramos en el ECG adquirido en entornos ruidosos

!Para ello se utiliza la técnica descrita en (Sérnmo 1993) consistente en sustraer a la sefial una
estimacién de la linea de base obtenida filtrando paso-bajo una version diezmada de la senal. Eliminamos
de este modo las componentes por debajo de 2 Hz.
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Figura 5.8: ECG simulado con AOT y artefactos de movimiento. La sefial limpia utilizada
es el ECG de la Figura 5.4. Se ha sumado ruido em con un valor RMS nominal de 20 uV'
(de manera que la relacion de sefial alternante a ruido es de 7,95 dB).
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Figura 5.9: Esquema de la simulacién de alternancias sobre un ECG real.

(ECG ambulatorio, prueba de esfuerzo). No obstante, el simulador esté limitado por el
hecho de que el ECG limpio no presenta variabilidad fisiologica, es decir, no hay variacio-
nes dindmicas del ECG de fondo, que si aparecen en los registros reales y pueden alterar
el comportamiento del anélisis. Para completar la caracterizacién se propone un segundo
simulador.

5.2.2. Simulacién de AOT en senales reales (Simulador 2).

El siguiente esquema de simulacién (Simulador 2) consiste en utilizar sefiales reales?® y
simular en ellas episodios de AOT (Figura 5.9). Notese que la variabilidad fisiologica del
ECG y el ruido presentes en la senal simulada proceden de senales reales, siendo la AOT
la tnica componente simulada.

2Ge asume que no hay AOT en el ECG original. Para ello se utilizan sefiales ECG de sujetos sanos.
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5.2.2.1. Base de datos de sujetos sanos.

Para minimizar la posibilidad de que el ECG de fondo presente alternancias, se ha
utilizado para este estudio la base de datos de voluntarios sanos Politecnico-Ca’Granda
VCG/ECG Database (Pinciroli y Rossi 1992) recopilada por el Instituto Politécnico de
Milan y el Hospital Ca’Granda de la misma ciudad para estudiar la variabilidad del
ECG. Se trata de 23 registros Holter de 30 minutos de duracion. Se registraron las tres
derivaciones ortogonales X, Y y Z (corregidas con el sistema de Frank, vid. Tabla 1.1),
digitalizadas con una frecuencia de muestreo de 500 Hz y 2,4 uV/ADU. Los sujetos fueron
voluntarios sanos con una edad media de 23 + 2 anos. Todos los registros presentan un
ritmo sinusal con frecuencia cardiaca <100 latidos por minuto (Ipm), siendo el ritmo
cardiaco medio 71,6 + 10,0 Ipm (media + desviacion estandar). Dado que las AOT en
sujetos normales sélo se han reportado en ritmos cardiacos elevados (> 1201pm) (Caref
et al. 1997), asumiremos que cualquier deteccion de AOT sobre esta sefial es un falso
positivo (falsa alarma). Otra caracteristica de la base de datos es que no contiene latidos
ectopicos.

Una exploracion visual de las seniales permite determinar que la calidad de las mismas
es desigual en las tres derivaciones registradas. Asi, las senales se caracterizan por tener
un elevado nivel de ruido en la derivacién Y. Las otras dos derivaciones presentan un
nivel menor. La Figura 5.10 muestra un fragmento de sefial (registro p008_0), donde se
aprecia la diferente calidad de las senales. El canal X contiene una senal muy limpia en el
fragmento representado, mientras que la senial en el canal Y presenta, a rafagas, niveles
elevados de artefactos de movimiento, ruido muscular y variaciones de linea de base. El
canal Z tiene una calidad intermedia, observandose una rafaga de ruido muscular.

5.2.2.2. Simulacién de AOT.

El procedimiento es similar al utilizado sobre un latido repetido. La base de datos esta
provista de anotaciones de QRS obtenidas automéaticamente y revisadas manualmente. A
partir de estas anotaciones, se definen en cada latido una ventana de 256 ms (128 muestras)
comenzando 60 ms (30 muestras) después del punto fiducial del QRS. La alternancia se
genera sumando y restando alternativamente una forma de onda al ECG en la ventana
seleccionada. La Figura 5.11 muestra el mismo fragmento de ECG que la Figura 5.10
donde ahora se ha simulado un episodio de AOT con una amplitud® de 50 uV (RMS).

Este simulador presenta la ventaja de su realismo, tanto en las condiciones de ruido
como en el ECG de fondo, ya que ambos proceden directamente de senales registradas.
La tnica componente simulada es la alternancia. Por otro lado, a diferencia del simulador
anterior, ya no se tiene control sobre el nivel de ruido. Los tinicos parametros controlables
son los de la alternancia (amplitud, forma, duracion y evolucion).

Es preciso senalar, por ultimo, que las senales de la base de datos carecen de latidos
ventriculares prematuros, comunes en registros ambulatorios y que pueden afectar gra-

3La alternancia simulada es la que venimos utilizando como ejemplo dada por (3.79), con N = 128
muestras.
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Figura 5.10: Fragmento de sefial del registro p008 0 de la base de datos Politécnico-
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50 pV.
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vemente a las prestaciones del anélisis de AOT. El estudio del efecto de estos latidos se
abordara posteriormente (Seccion 5.5.3).

5.2.3. Senal ECG real con simulacién de latidos ectépicos y rafa-
gas de ruido.

El altimo conjunto de datos utilizado esta formado por las senales Sigl (sefial ECG
registrada con AOT), Sig2 (la sefial Sig! con simulacion de latidos ectopicos) y Sigd (la
senal Sig! ala que se anaden rafagas de ruido), ya descritas y empleadas en la Seccion 2.4.5
(Capitulo 2). La sefial Sigl pertenece a la base de datos STAFF-III, que es analizada en
su totalidad en el Capitulo 6.

5.3. Caracterizacion del ruido fisiologico.

La mayoria de los métodos habituales para analizar el ECG se basan en las asuncio-
nes de ruido blanco gaussiano y estacionario. La utilizaciéon de estos modelos, aun con la
certeza de que no son fieles a las caracteristicas del ruido real, se fundamenta en argumen-
tos de simplicidad y en la dificultad de encontrar modelos realistas, dada la naturaleza
heterogénea del ruido fisiologico.

En los capitulos 3 y 4 se han estudiado modelos con asunciones diferentes sobre la
distribucién, correlacién y estacionariedad del ruido presente en el ECG. No obstante,
los modelos estudiados no pretenden ofrecer una representacion perfecta del ruido (mi-
sion imposible dada su heterogeneidad), sino més bien encontrar metodologias robustas
utilizando modelos més realistas.

En esta seccién abordamos la caracterizacion del ruido fisiologico desde el punto de
vista de su distribucién estadistica, su densidad espectral y la estacionariedad del nivel
de ruido. Estudiamos para ello las fuentes de ruido registrado utilizadas en este capitulo.

5.3.1. Caracterizacién espectral.

Partimos de los registros ma y em filtrados paso-alto como se ha indicado para eli-
minar la linea de base. Para analizar las caracteristicas espectrales de los mismos, se han
dividido los registros en fragmentos de 30 segundos con un solapamiento del 50 % y se ha
calculado el periodograma de cada fragmento. La Figura 5.12 muestra el promedio de los
periodogramas para cada derivacion®.

Como se aprecia en la Figura 5.12 (graficas (a) y (b)), pueden distinguirse en el registro
ma varias componentes con caracteristicas espectrales diferenciadas. En primer lugar,
existe una componente residual de baja frecuencia (< 10 Hz) procedente de las variaciones
de linea de base y artefactos presentes en el registro. Una parte de esta componente ha

4Este procedimiento es equivalente al método de Welch de estimacién espectral.
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sido atenuada mediante el filtro paso-alto al que se alude en la Secciéon 5.2.1.3, pero
todavia presenta niveles importantes a frecuencias que se observa hasta los 7 u 8 Hz. La
componente de ruido propiamente muscular se extiende desde aproximadamente los 10
Hz hasta los 50 Hz, donde se aprecia un decaimiento importante. Este decaimiento puede
deberse a la funcion de transferencia del sistema de adquisicion. Finalmente, destacar el
tono que aparece a la frecuencia de 30 Hz producido por las interferencias de red eléctrica
de 60 Hz®°. En lo que al ruido de movimiento de electrodos respecta (graficas (c) y (d)),
su espectro alcanza tunicamente los 10 6 15 Hz, decayendo claramente para frecuencias
mayores.

5.3.2. Distribucion estadistica.

Para medir el grado de desviacién de la gaussianidad del ruido, estudiamos los coefi-
cientes de asimetria® (skewness) y de apuntamiento o curtosis’ (kurtosis), que son nulos
para la distribucién normal. Asimismo, representamos los histogramas de las muestras de
ruido, comparandolos con las distribuciones gaussiana y laplaciana.

Puesto que los coeficientes de asimetria y apuntamiento de una sefial pueden depen-
der del intervalo de observacién, calculamos dichos coeficientes en todo el registro de 30
minutos, y dividiendo éste en fragmentos de 30 segundos, y de 1, 2 y 5 minutos respecti-
vamente. Asimismo el filtrado paso-bajo llevado a cabo por el sistema de adquisiciéon y/o
el preprocesado de la senal puede modificar los estadisticos de orden superior. Por tanto,
se estudian también las caracteristicas de los citados registros filtrados paso-bajo con fre-
cuencias de corte de 50 Hz y 20 Hz. Para cada fragmento de ruido w[n], n=0... M —1,
los coeficientes de asimetria y curtosis se estiman, respectivamente, con las expresiones

L™ (wfn] = my)?

S, = —=° . (5.1)
L™ (ufn] — my)?

K, = —° -3, (5.2)

Sw
donde m,,, s, son la media y desviacién estAndar muestrales del fragmento analizado.

Las Tablas 5.1 y 5.2 recogen, respectivamente, los coeficientes de asimetria y curtosis
de los registros ma y em (media + desviacion estandar en todos los fragmentos en que
se divide cada registro) para cada uno de los soportes temporo-frecuenciales. En la Figu-

5Estas sefiales fueron adquiridas analégicamente (en cinta) con un equipo ambulatorio alimentado por
baterias (por tanto, sin que existan interferencias de red eléctrica). En una segunda fase, las cintas fueron
reproducidas y digitalizadas al doble de la velocidad de grabacién. De ahi que la interferencia de red, que
procede del reproductor, aparezca a la frecuencia de 30 Hz.

SEl coeficiente de asimetria o skewness se define como ¢ = M3 /Mé3 /2 donde My, es el momento central
de orden k.

"Nos referimos a la curtosis de Fisher o exceso de curtosis definida en (4.10).
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Coeficiente de asimetria (ruido ma)

Derivacién 0 Derivacién 1
Sin filtrar Filtro 50 Hz | Filtro 20 Hz Sin filtrar Filtro 50 Hz | Filtro 20 Hz
30 min —0,28 —0,27 —0,67 —0,08 —0,10 —0,28
5 min | —-0,31+0,14 | —0,29+0,12 | —0,69 £ 0,27 | —0,09 £ 0,05 | —0,10 £ 0,04 | —0,30 £ 0,12
2 min | -0,33+0,20 | —0,31+0,18 | —0,71+ 0,32 | —0,11+0,10 | —0,12+ 0,08 | —0,32 £ 0,19
1 min | —-0,34 £0,26 | —0,33 +0,25 | —0,72+ 0,47 | —0,11+ 0,13 | —0,11+0,11 | —0,31 £ 0,21
30s -0,35+0,40 | —0,34 +0,41 | -0,71 £ 0,71 | —0,11 +0,17 | —=0,13 £ 0,17 | —0,30 £ 0,27
Coeficiente de curtosis (ruido ma)
Derivacién 0 Derivacion 1
Sin filtrar Filtro 50 Hz | Filtro 20 Hz Sin filtrar Filtro 50 Hz | Filtro 20 Hz
30 min 7,1 7,1 10,4 7,3 7,3 7,7
5min | 7,0 £ 1,1 70+ 1,1 95 + 3,1 71+ 11 70+ 1,1 76+ 1,3
2min | 7,0+ 21 70+ 2,1 94 + 38 70 £ 20 70+ 2,1 73+ 21
Imin | 72+ 33 72+ 3,3 9,3 + 6,1 6,9 + 2.2 69 + 2,3 72+ 23
30s 7,1 £50 71+ 54 9,1 + 11,1 7,3+ 49 7,2 +£ 50 75 + 5.6

Tabla 5.1: Coeficientes de asimetria y curtosis (media + desviacién estandar) del ruido de
actividad muscular.

Coeficiente de asimetria (ruido em)

Derivacién 0 Derivacién 1
Sin filtrar | Filtro 50 Hz | Filtro 20 Hz | Sin filtrar | Filtro 50 Hz | Filtro 20 Hz
30 min 1,14 1,17 1,15 0,37 0,41 0,45
5min | 1,00 £ 0,14 | 1,03 + 0,14 | 1,02 + 0,12 | 0,35 + 0,12 | 0,39 + 0,12 | 0,43 + 0,13
2 min | 0,98 + 0,26 | 1,00 + 0,25 | 0,99 + 0,24 | 0,34 + 0,14 | 0,38 + 0,15 | 0,41 + 0,15
l1min |0,92+0,32| 0,95 +£0,31 | 0,94 +£ 0,30 | 0,32 + 0,18 | 0,36 =+ 0,18 | 0,39 + 0,19
30 s 0,92 £ 0,35 | 0,95 £0,35 | 0,95 +£ 0,34 | 0,31 +£ 0,20 | 0,35 + 0,21 | 0,38 + 0,22
Coeficiente de curtosis (ruido em)
Derivacién 0 Derivacion 1
Sin filtrar | Filtro 50 Hz | Filtro 20 Hz | Sin filtrar | Filtro 50 Hz | Filtro 20 Hz
30 min 42 45 45 12 1,5 1,3
5 min 3,5+ 0,8 3,7+ 0,8 3,7+ 09 1,2 £ 05 1,4+ 0,5 1,2 £ 0,5
2min | 35+16 | 37+ 16 37+17 | 1,1+05 1,3+ 06 1,2 £ 0,6
lmin | 29+09 | 31+10 30+10 | 1,0+08 1,2+ 08 1,1 £ 08
30 s 28 £ 1,3 30 + 1,3 30+ 14 0,9 + 0,7 1,1 +08 09 + 08

Tabla 5.2: Coeficientes de asimetria y curtosis (media + desviacién estandar) del ruido de
artefactos de movimiento.
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Figura 5.13: Histogramas de los registros de ruido ma y em, comparados con los histogramas
de variables aleatorias gaussianas y laplacianas con la misma media y desviacion estandar.

ra 5.13 se representan los histogramas de las dos derivaciones disponibles en cada registro
de ruido.

De la Tabla 5.1 y las gréaficas (a) y (b) de la Figura 5.13 se desprende que el ruido
de actividad muscular posee una distribucion esencialmente simétrica y claramente lep-
tocurtica (exceso de curtosis medio de aproximadamente 7 en las dos derivaciones, en
intervalos de medida entre 30 s y 30 min). Por tanto, el ruido del registro ma tiene una
caracteristica superlaplaciana en sus dos derivaciones. Los valores medidos apenas varian
al quedarnos con las componentes menores de 50 Hz. De hecho, el grueso de la energia
del ruido ma se encuentra en la banda DC - 50 Hz (Figura 5.12(a)). Al filtrar las compo-
nentes de frecuencia mayor de 20 Hz, se observa un ligero incremento del coeficiente de
curtosis asi como de la asimetri en la derivacién 0. El incremento de curtosis sugiere que
la componente debida a la variacion de linea de base y otros artefactos es todavia mas
leptocurtica que el resto de componentes del registro.
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Las dos derivaciones contenidas en el registro de ruido em tienen una distribucién
diferente. La derivaciéon 0 es claramente asimétrica, con una curtosis media similar a la
del ruido laplaciano. La derivacion 1 es algo més simétrica, y sblo es ligeramente super-
gaussiana. Las diferencias encontradas al cambiar el intervalo de observacion y/o al filtrar
paso-bajo la senal son despreciables.

5.3.3. Estacionariedad del nivel de ruido.

Por tltimo, estudiamos el grado de estacionariedad del nivel de ruido. Para ello esti-
mamos, muestra a muestra, el nivel de ruido local como el valor RMS del ruido en una
ventana de 1 segundo (N, =250 muestras). Asi, para una sefial de ruido w[n], el nivel de
ruido localizado viene dado por

1 2
Srus[n] = N Z wln+kl,n=0,..., M —1. (5.3)

N.
—_Ns
k= 2

En la Figura 5.14 se representa la funcion de autocovarianza normalizada del nivel de
ruido localizado srus[n] para los registros de ruido objeto de estudio.

La grafica correspondiente al ruido ma muestra que el nivel de ruido en dos instantes
esta totalmente incorrelado cuando median entre ellos unos pocos segundos. En un sélo
segundo, la covarianza entre los niveles de ruido decae hasta 0.3, siendo practicamente
nula a los 5 segundos (si bien el primer cruce por cero no se produce hasta retardos de
entre los 15 y los 20 segundos). Para un ritmo cardiaco de 80 lpm, esto significa que el
nivel de ruido en un latido estd incorrelado con el nivel de ruido 6 6 7 latidos més tarde.
El comportamiento del nivel de ruido en el registro em es algo mas estacionario. En la
derivaciéon 0, la covarianza es de 0.5 para una separaciéon de 20 segundos, y el cruce por
cero se produce para un retardo de 200 segundos. Sin embargo, en la derivacion 1, la
covarianza se reduce a 0.5 con sélo 3 segundos de separacion, produciéndose el primer
cruce por cero para un retardo de 50 s. Estos valores pueden dar una idea de cuél es el
maximo valor de la ventana de andlisis que permite considerar que el nivel de ruido es
estacionario.

Dado que ambos tipos de ruido se producen en rafagas, el tiempo hasta que desapa-
rece la correlacion del nivel de ruido proporciona una estimaciéon de la duraciéon media
de las mismas (de 5 a 10 segundos en el registro de ruido ma y de 1 a 3 minutos en
el registro em). A nuestro juicio, los valores de estacionariedad observados en la Figu-
ra 5.14 responden mas al tipo de actividad realizada durante el registro Holter que a las
caracteristicas propias del ruido muscular y de movimiento de electrodos. Asi, el grado de
estacionariedad del ruido de movimiento de electrodos no es el mismo si se esté realizando
una actividad repetitiva (como el pedaleo en una bicicleta) o si el Holter recoge los mo-
vimientos espontaneos del paciente. No obstante, el grado de estacionariedad observado
permite explicar el comportamiento de algunos detectores ante senales contaminadas con
estos dos registros de ruido.
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Figura 5.14: Funciones de autocovarianza del nivel de ruido local en los registros ma y em.
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5.4. Evaluacion de los métodos en AOT estacionarias.

En esta seccion nos centramos en el comportamiento de los métodos cuando la AOT es
constante dentro de la ventana de analisis de L latidos. Esta asuncién se cumple cuando
se analiza un episodio alternante de amplitud constante cuya duracién es mayor que la de
la ventana de anélisis. El estudio de AOT transitorias y la presencia de latidos anémalos
se realiza mas adelante (Seccion 5.5).

5.4.1. Validaciéon en ruido de actividad muscular y movimiento
de electrodos (Simulador 1).

5.4.1.1. Configuraciéon del estudio.

Estudiamos en primer lugar el comportamiento de las metodologias propuestas en
los capitulos 3 y 4 en presencia de ruido fisiolégico controlado. Para ello utilizamos el
Simulador 1, presentado en la Seccién 5.2.1, que permite ademés estudiar separadamente
los dos tipos de ruido (actividad muscular y movimiento de electrodos).

Meétodos evaluados. Se evalian en primer lugar las prestaciones de los detectores
CVG y de Rao para los modelos gaussianos y laplacianos correspondientes a los tres nive-
les de estacionariedad: modelo estacionario, modelo adaptativo y modelo no estacionario.
Se han implementado las versiones de los detectores que utilizan la informacién de la des-
polarizacion (onda P) ademaés del complejo ST-T con la idea de aprovechar eficientemente
los datos disponibles. A continuacién se estudia el comportamiento de los estimadores de
maxima verosimilitud para los modelos propuestos.

Se han utilizado ventanas de andlisis de L € {16, 32, 64, 128} latidos. En cuanto al
modelo de alternancia, se consideran dos posibilidades: en la primera, se acepta como
subespacio de alternancias todo el espacio de sefial (detectores de energia alternante, con
P = N = 64), y en el segundo se reducen los grados de libertad, asumiendo un subespacio
paso-bajo para la sefial alternante (detectores de subespacio). En concreto, se utiliza el
subespacio engendrado por las P = 8 primeras bases de la transformada discreta cose-
no (TDC). Dada la duraciéon de la ventana utilizada para segmentar el complejo ST-T
(256 ms), el subespacio de alternancias acoge componentes frecuenciales hasta aproxima-
damente 15 Hz.

Configuraciéon del simulador. Para cada valor de la duracién L de la ventana de
andlisis, se generan fragmentos de L latidos con AOT de amplitud constante mediante el
procedimiento descrito en la Seccion 5.2.1. La forma de onda alternante empleada en la
simulacion es la expresada por (3.79), que ha sido ya utilizada en algunos ejemplos de los
capitulos 3 y 4. A cada fragmento de senal limpia simulada se suman muestras de ruido
consecutivas procedentes de uno de los registros de ruido (ma o em) una vez eliminada
la linea de base. Las muestras de ruido se escalan de manera que el nivel medio de ruido
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en todo el registro (30 minutos) sea de 20 pV (RMS). La muestra de inicio, asi como
la derivacion (de las dos disponibles en cada registro) de la que se obtiene el ruido se
seleccionan aleatoriamente en cada fragmento simulado. Asi, para cada duracion L y tipo
de ruido, se han generado 2000 realizaciones de ruido para simular sefiales sin AOT (bajo
la hipotesis Hg) y 2000 realizaciones distintas para simular sefiales con AOT (bajo la
hipotesis H;). Se han reproducido las simulaciones bajo H; para valores de RSR nominal
desde -40 dB hasta 20 dB. La RSR nominal 7,y se define como®

o o

llall 2
Thom = IN _ _ (RMS(a[n])) _ (5.4)

rui, nom 4 Prui, nom

Por tanto, las alternancias simuladas tienen amplitudes desde 0,4 uV (RSR—-40 dB) hasta
400 1V (RSR=20 dB).

5.4.1.2. Evaluacion de los detectores.

Dados unos niveles de sefial alternante y de ruido, las prestaciones de un detector (es
decir, sus probabilidades de deteccion Pp y de falsa alarma Ppa) dependen del umbral
seleccionado . A menudo, las prestaciones en deteccion se caracterizan y representan gra-
ficamente mediante la denominada caracteristica de funcionamiento del receptor o curva
ROC (Receiver Operating Characteristics), formada por los pares (Pra, Pp) obtenidos
para distintos valores del umbral ~.

Asi, la Figura 5.15 muestra las curvas ROC en ruido ma de los 6 TCVG estudiados
para distintos tamafios de ventana y grados de libertad (L = 32, 128, P = 8, 64).

Las curvas ROC permiten comparar de forma directa detectores sobre sefiales con una
determinada calidad. Asi, observamos en la Figura 5.15 que, en presencia de ruido ma, los
dos detectores no estacionarios (gaussiano y laplaciano) obtienen las mejores prestaciones.
Del resto de los modelos estudiados, encontramos que los detectores laplacianos funcionan
apreciablemente mejor que aquéllos fundamentados en modelos gaussianos. Al comparar
las distintas gréaficas se observa también la mejora de las prestaciones experimentada al
aumentar la duracién de la ventana y/o reducir el nimero de grados de libertad.

No obstante, una caracterizaciéon completa requiere estudiar la evolucién de las pres-
taciones para distintos niveles de senal y ruido. Para ello, es conveniente cuantificar las
prestaciones de los detectores con parametros facilmente comparables, de forma que se
pueda estudiar su dependencia con los niveles de alternancia y ruido.

A este respecto se utilizan en la literatura sobre deteccion diversos parametros que
resumen la informacién representada en las curvas ROC y que son utilizados como cifra
de mérito del detector para una relacién senal a ruido dada. Entre ellos, el 4rea bajo la
curva ROC es probablemente el més utilizado en el &mbito biomédico. Las diferencias de
area entre distintos métodos son, no obstante, dificiles de interpretar en términos de pro-
babilidades de error y ganancias. Lo mismo podemos decir de otros parametros como la

8El factor 4 que aparece en el denominador se debe al convenio por el que se define la alternancia
como la diferencia entre la amplitud de dos latidos consecutivos.
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Figura 5.15: Curvas ROC experimentales de los TCVG para una sefial alternante de 4 uV'
(RMS) en ruido de actividad muscular (nem = —20dB).
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méaxima distancia entre la curva ROC y la recta Pp = Pra (la correspondiente a un detec-
tor puramente aleatorio) (Frisch y Messer 1994). Otros autores caracterizan los detectores
calculando la separacion estadistica entre los estadisticos de deteccion obtenidos bajo las

Y . ) 5 B(T(X),H1)—E(T(X),Ho)
dos hipétesis. Por ejemplo, el parametro de deflexion d = Y ar (T 7o) (Kay 1998),

o la relacion senal a ruido SNR = EX),#1) BT(X),Ho) (Frisch y Messer 1993).
vV Var(T(X),H1)+Var(T(X),Ho))/2

Sin embargo, la caracterizacién por medio de estos pardmetros no es adecuada para com-
parar prestaciones cuando los estadisticos tienen distinta FDP?, y no es sencillo relacionar
los valores de estos pardmetros con las prestaciones en términos de probabilidades de de-
teccion y falsa alarma (salvo en el caso de estadisticos con distribucion gaussiana (Kay
1998, Seccion 4.3)).

Debe tenerse en cuenta, ademas, que el punto de operacion 6ptimo dentro de la curva
ROC puede ser diferente segiin las aplicaciones'®. En deteccién de alternancias, considera-
mos que es preciso mantener limitada la Pr4, tal como establece el criterio de Neymann-
Pearson. Por tanto, optamos por caracterizar las prestaciones mediante la Pp alcanzada
con una Py, dada, correspondiente al punto de corte de la curva ROC con la recta vertical
situada en la abscisa Pr4. Este parametro permite comparar la capacidad de deteccién
alcanzable con los detectores en funcion de la relacion sefial a ruido (curva Pp vS Mnom)-
En los resultados presentados en el resto de este capitulo se ha seleccionado un valor de
Pry = 0,01.

Detectores TCVG. Las Figuras 5.16 y 5.17 muestran las curvas Pp vS Nuom (para
Pr4 =0,01) en ruido ma y em respectivamente. Se representan graficas para duraciones
de la ventana L € {16, 32, 64, 128} y dimensiones del subespacio de sefial P € {8, 64}.

Detectores de Rao. Se ha demostrado en los capitulos previos que las prestaciones de
los detectores TCVG y de Rao son similares y asintéticamente idénticas cuando el ruido
se ajusta al modelo correspondiente. A continuacion se compara la capacidad de deteccion
en ruido fisiolégico de los tests del CVG y de Rao para los modelos estudiados en que
ambas estrategias conducen a detectores diferentes (modelo gaussiano no estacionario,
modelo laplaciano adaptativo y modelo laplaciano no estacionario). Los tests de Rao son
més sencillos computacionalmente, y tienen la ventaja de que s6lo se requiere estimar los
parametros molestos bajo la hipotesis Hy, sorteandose asi la necesidad de maximizar la
verosimilitud de parametros acoplados.

9En particular, pueden llevar a interpretaciones incorrectas cuando los estadisticos de deteccién, como
es el caso que nos ocupa son no simétricos y leptocurticos.

10Asi, por ejemplo, en los detectores utilizados en comunicaciones existe una simetria entre los dos
tipos de errores (*detectar un 1 cuando se transmite 0’ y ’detectar un 0 cuando se transmite 1’). Debido a
esta simetria interesa reducir por igual ambas probabilidades de error, y la operacién 6ptima del detector
se sitia en la parte de la ROC maés cercana al vértice (Pp = 1, Pr4 = 0). En otras aplicaciones, como la
detecciéon radar, interesa mantener constante la tasa de falsas alarmas, por lo que el punto de operacién
deseado viene dado por el corte entre la curva ROC y el valor de Pr4 deseado.
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Figura 5.18: Comparacion de las prestaciones de los detectores CVG y de Rao para L = 32.

Se representan en la Figura 5.18 las curvas Pp vs 7Myom de los detectores TCVG y de
Rao para L = 32 latidos y P = 8 en ruido ma y em.

Las Figuras 5.16, 5.17 y 5.18 permiten formular algunas conclusiones sobre el compor-
tamiento de los detectores en ruido fisiolégico. En primer lugar podemos destacar que el
ruido de movimiento de electrodos es mucho més perjudicial para la deteccién de AOT
que el ruido muscular. Asi, con una ventana de L = 32 latidos una AOT con una RSR
nominal 7yom = —5dB en ruido ma presenta una Pp ~ 1 con Pp4 = 0,01. Un episodio
alternante con la misma RSR nominal en ruido em s6lo alcanza en el mejor de los casos
Pp = 0,4 con Ppy = 0,01. Si exigimos Prs = 0,01, la AOT en ruido em es préctica-
mente indetectable para Mo, = —15dB, mientras que en ruido ma se pueden alcanzar
Pp =0,75 con P =64y Pp = 0,95 con P = 8. Las diferencias observadas concuerdan
con el solapamiento existente entre los espectros de cada tipo de ruido y la senal a de-
tectar. Como se aprecia en la Figura 5.12, el ruido em tiene su energia esencialmente en
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frecuencias menores de 15 Hz, por lo que su espectro esté esencialmente solapado con el
de la alternancia. La mayor parte de la energia del ruido ma, por su parte, se sitia por
encima de los 10 Hz, por lo que el solapamiento con la alternancia es s6lo parcial.

En la Figura 5.16 se aprecia la superioridad de los modelos no estacionarios (gaussiano
y estacionario) para detectar AOT en ruido muscular. Con ambos modelos, las prestacio-
nes estan muy cercanas al comportamiento asintotico teorico (lineas de puntos). Del resto
de modelos, cabe destacar que los modelos laplacianos superan claramente a los gaus-
sianos. El detector laplaciano estacionario mejora incluso las prestaciones del detector
gaussiano adaptativo. Por otro lado, cuando el ruido es debido al movimiento de los elec-
trodos (Figura 5.17) apenas encontramos diferencias entre los detectores no estacionarios
y los detectores adaptativos, tanto laplacianos como gaussianos. Los detectores estacio-
narios si sufren una cierta degradacion, que es mayor en el caso del modelo gaussiano
estacionario.

El distinto comportamiento de los métodos estudiados ante los dos tipos de ruido
puede explicarse por las caracteristicas de los registros de ruido utilizados. Asi, el nivel de
ruido en el registro de ruido muscular sélo esti correlado en intervalos cortos de tiempo
(6 6 7 latidos), segin se aprecia en la Figura 5.14(a). Este ruido se produce en réafagas
cortas y por tanto estd mejor modelado mediante los modelos no estacionarios que con los
modelos adaptativos y estacionarios. No obstante, los detectores laplacianos son robustos
ante rafagas cortas de ruido, ya que el filtro de mediana es insensible a los valores extremos
si éstos son pocos en relacion con el tamano de la ventana. La autocorrelacion del nivel
de ruido en el registro em decae mucho mas lentamente, de forma que la asuncién de
estacionariedad dentro de la ventana de analisis se ajusta més a las caracteristicas de este
registro. Esto explica que en la Figura 5.17 los detectores adaptativos se comporten igual
de bien que los detectores no estacionarios.

La reduccién de la dimensiéon del subespacio de senal supone una ganancia clara de
deteccion en el ruido ma (Figura 5.16), del mismo orden de la ganancia teorica (compé-
rense las lineas de puntos para subespacio completo y reducido). Sin embargo, en el caso
del ruido em, los detectores de subespacio reducido tienen las mismas prestaciones que
los detectores en el espacio completo. Este comportamiento puede explicarse atendiendo
al espectro del ruido em (Figura 5.12), e interpretando la proyeccion en el subespacio de
senal como un filtro lineal. Para el subespacio formado por las funciones base de la TDC,
el filtro equivalente para P = 6 es paso-bajo con una frecuencia de corte de aproximada-
mente 15 Hz. En la Figura 5.12 se observa que el espectro del ruido em decae rapidamente
a partir de los 15 Hz, por lo que la potencia de ruido proyectada es aproximadamente igual
a la potencia de ruido original.

Como era de esperar, la capacidad de deteccion aumenta conforme crece la duracién
de la ventana de anéalisis. No obstante, conviene recordar que estamos simulando una
alternancia estacionaria cuya duracién es al menos igual a la de la ventana de andlisis.
En la Seccién 5.5 se estudia el comportamiento ante alternancias transitorias de distintas
duraciones.

Finalmente se ha comprobado que las curvas Pp vs 7,om de los detectores de Rao en
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ruido fisiologico son similares a las obtenidas con el TCVG. En el caso del ruido em, los
detectores de Rao laplacianos (basados en la demodulacion del signo de la sefial) tienen
una ligera degradacion (de 2 a 2.5 dB) con respecto a los TCVG laplacianos (basados en
la mediana de la serie demodulada).

5.4.1.3. Evaluacién de los EMV.

El EMV es un estimador asintoticamente eficiente para un modelo dado (Teorema 3.2).
Dado que el ruido real no se ajusta exactamente a ninguno de los modelos estudiados, es
preciso validar el comportamiento de los distintos EMV estudiados en ruido fisioldgico.

Se ha simulado una forma de onda alternante de amplitud 20 V' (RMS) en 2000
realizaciones de cada tipo de ruido con 7Mnem = 0dB. Las Figuras 5.19 y 5.20 muestran
la sefial estimada media y la desviacion estdndar en cada una de sus muestras. Ademas,
para ilustrar el nivel de ruido presente en la estimacién se muestran las formas de onda
estimadas en 10 de las realizaciones.

Como ya se hiciera en las simulaciones de los capitulos 3 y 4, analizamos por separado
dos componentes del error: el sesgo y la desviaciéon estandar del error en cada muestra de
la senal estimada. Para ello utilizamos las seniales estimadas en 2000 realizaciones. En las
Figuras 5.21 y 5.22 se muestran, para los dos tipos de ruido estudiados, los valores RMS
del sesgo y de la desviacion estandar en todo el complejo ST-T.

Por 1ltimo, estudiamos el error cometido al estimar la amplitud de la alternancia de
forma global en todo el complejo ST-T. La opcién mas utilizada para resumir la amplitud
de AOT es el valor RMS de la alternancia en todo el complejo ST-T

(5.5)

Otras posibilidades utilizadas en la literatura son el méximo del valor absoluto de la
alternancia

~ N-1
Vinax(l) = miig( [a[n]] . (5.6)
y el valor medio
R | N1
Vave(l) = = a[n)]. 5.7
0=y Lt (57)

Las Tablas 5.3, 5.4 y 5.5 recogen la amplitud de AOT estimada (media + desviacion
estandar) caracterizada segun los parametros Veys, Vinax ¥ Vave, Utilizando los distintos
EMV estudiados.

En los ejemplos de las Figuras 5.19 y 5.20 se observa que los estimadores son esen-
cialmente insesgados. La estimacion de las alternancias en ruido muscular tiene un error
importante de alta frecuencia que queda atenuado al utilizar modelos con subespacio de
senal paso-bajo. Por el contrario, el error de estimacion en las senales con ruido em es,
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Figura 5.19: Prestaciones de los EMV de la alternancia en ruido de actividad muscular
(registro ma). En azul se muestra la sefial simulada (linea gruesa), y las estimaciones corres-
pondientes a 10 estimaciones (linea delgada). En rojo se muestra la sefial estimada media en
2000 realizaciones y el intervalo correspondiente a + 1 desviacién estdndar.
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Figura 5.20: Prestaciones de los EMV de la alternancia en ruido de movimiento de elec-
trodos (registro em). En azul se muestra la sefial simulada (linea gruesa), y las estimaciones
correspondientes a 10 estimaciones (linea delgada). En rojo se muestra la sefial estimada
media en 2000 realizaciones y el intervalo correspondiente a + 1 desviacién estandar.
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Figura 5.21: Valor RMS del sesgo y desviacion estandar del error de estimacion en funcion
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de la duracion de la ventana de anélisis (registro de ruido ma).

Vems (1V) Ruido ma Ruido em
Modelos P=28 P=64 P=28 P=64
Gaussiano estacionario 20,2 £ 1,0 21,2 £ 1,1 | 22,0 £ 6,3 | 22,1 £ 6,3
Gaussiano no estacionario | 20,1 + 0,5 | 20,3 £ 0,6 | 21,7 £+ 6,2 | 21,9 + 6,2
Laplaciano estacionario | 20,1 + 0,7 | 20,5 + 0,8 | 21,6 + 6,1 | 21,8 + 6,1
Laplaciano no estacionario | 20,1 + 0,6 | 20,3 + 0,6 | 21,4 + 6,1 | 21,7 &+ 6,0

Vrus de la senal simulada: 20 pV

Tabla 5.3: Valor RMS de la AOT estimada mediante los distintos EMV estudiados (media
+ desviacion estandar) para una nnem = 0dB, con una ventana de andlisis de L = 32 latidos.
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Figura 5.22: Valor RMS del sesgo y desviacion estandar del error de estimacién en funcién
de la duracién de la ventana de anélisis (registro de ruido em).

Vinax (4V) Ruido ma Ruido em
Modelos P=38 P =064 P=38 P =064
Gaussiano estacionario 31,0 £ 2,4 | 40,2 £ 5,0 | 35,2 £ 10,2 | 37,2 + 10,2
Gaussiano no estacionario | 29,7 + 1,4 | 33,4 £ 3,1 | 34,3 £ 9,6 | 36,4 + 9,8
Laplaciano estacionario | 30,0 + 1,7 | 36,2 + 4,4 | 34,1 + 9,6 | 37,7 = 10,0
Laplaciano no estacionario | 29,7 + 1,5 | 34,2 &+ 3,3 | 33,6 = 9,1 | 37,5 £ 9,8
Vmax de la senal simulada: 29.15 uV’

Tabla 5.4: Valor maximo de la AOT estimada mediante los distintos EMV estudiados
(media £ desviacion estandar) para una nyem = 0dB, con una ventana de anélisis de L = 32

latidos.
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Vave (1V) Ruido ma Ruido em
Modelos P=38 P =064 P=38 P =64
Gaussiano estacionario 17,1 +£09|1714+0,9 170 £+ 6,2 | 17,0 £ 6,2
Gaussiano no estacionario | 17,1 £ 0,5 | 17,1 £ 0,5 | 17,0 £ 6,4 | 17,0 £ 6,4
Laplaciano estacionario 171+ 0,7 171 4+ 0,7 | 17,0 £ 6,0 | 17,0 £ 6,0
Laplaciano no estacionario | 17,1 + 0,5 | 17,1 + 0,5 | 16,9 + 6,2 | 16,9 + 6,3
Vave de la senal simulada: 17.1 uV

Tabla 5.5: Valor media de la AOT estimada mediante los distintos EMV estudiados (media
+ desviacion estandar) para una nnem = 0dB, con una ventana de andlisis de L = 32 latidos.

en buena medida, de baja frecuencia. Por eso, aunque se puede suavizar la estimacion
reduciendo la dimension del subespacio de senal, la energia del error no disminuye apre-
ciablemente.

El sesgo, estimado con 2000 realizaciones de ruido, es muy reducido, menor de 0.35 V'
(RMS) en todos los casos y disminuye al aumentar el tamaifio de la ventana de estimacion
(graficas (a) y (b) de las figuras 5.21 y 5.22). En el ruido de tipo muscular el sesgo se
reduce claramente al reducir la dimensioén del subespacio de senal. En este tipo de ruido,
el mayor sesgo se tiene con el EMV gaussiano estacionario, mientras que en ruido de
movimiento de electrodos, el mayor sesgo se ha encontrado para el estimador laplaciano
no estacionario.

El error RMS en la forma de onda alternante sigue una trayectoria descendente al
aumentar el nimero de latidos utilizados en la estimacién (gréficas (c) y (d) de las figu-
ras 5.21 y 5.22). En todos los estimadores estudiados el error es mayor cuando el ruido es
de tipo movimiento de electrodos que cuando es ruido muscular. Ademas, en este ultimo
caso puede reducirse el error RMS en maés del 50 % utilizando el subespacio paso-bajo con
P = 8. Por tanto, el efecto de la proyeccion en el subespacio de senal puede cuantificarse
en una ganancia de més de 6 dB. En el caso del ruido em, la reduccion del error RMS es
despreciable.

En cuanto a las diferencias entre los distintos EMV, tenemos que éstas son mayores
en la simulacion de ruido muscular (Figura 5.21, graficas (c) y (d)). Como ya sucediera
en deteccion, los modelos no estacionarios (con estimacion iterativa) presentan una ligera
ventaja respecto al modelo laplaciano estacionario (demodulacion mas filtro de mediana),
y el EMV para el modelo gaussiano estacionario (demodulacién mas filtro lineal) arroja un
resultado claramente peor. En las simulaciones con ruido em las diferencias entre métodos
son minimas, siendo de nuevo el modelo gaussiano estacionario el que presenta un mayor
error (Figura 5.22, graficas (c) y (d)).

En la mayor parte de los estudios sobre alternancias se proporciona tnicamente una
estimacion de la amplitud de AOT en todo el complejo ST-T. El valor RMS y el valor
medio de la AOT realizan un promediado temporal a lo largo del complejo, disminuyendo
la varianza del estimador (Tablas 5.3 y 5.5). La amplitud maxima de AOT es un parametro
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més sensible al ruido, ya que se toma el valor de una sola muestra (Tabla 5.4). Es,
por tanto, recomendable utilizar un valor medio (lineal o cuadratico) de la alternancia
total. La amplitud media tiene la ventaja de que conserva el signo de la alternancia,
con lo que permite realizar estudios sobre la fase relativa de la alternancia en distintas
derivaciones (vid. infra. Capitulo 6). Sin embargo, puede llevar a subestimar o incluso
ignorar la alternancia si ésta es bifasica. El valor RMS es robusto ante la forma de onda
de la alternancia, si bien llega a sobreestimar ligeramente la amplitud RMS debido al
error cuadratico medio del error de estimacion. La varianza de los tres parametros es
sensiblemente mayor cuando el ruido es del tipo em.

5.4.1.4. Modelos de subespacio vs diezmado de la senal.

En la validacion previa se ha comprobado que las prestaciones de los detectores y
estimadores pueden mejorarse restringiendo el espacio de alternancias a un subespacio
paso-bajo. La mejora es notoria en el caso del ruido de actividad muscular, ya que buena
parte de su energia se sitta fuera de la banda espectral ocupada por las senales alternantes.

La utilizacién de modelos lineales de dimensién reducida también tiene implicaciones
en cuanto a la implementacion de los métodos. En el caso de los modelos gaussianos,
los detectores y estimadores basados en subespacios pueden implementarse mediante una
etapa lineal de reduccion de datos (vid. esquema de la Figura 3.4), estimandose la alter-
nancia en el dominio transformado!!. Esto permite reducir la complejidad computacional
del algoritmo. Por otro lado, en los modelos laplacianos, hemos visto como la utilizacion de
subespacios de dimensién reducida complica la estimacion de maxima verosimilitud de la
AQT, ya que obliga a utilizar algoritmos iterativos que multiplican la carga computacional
de la misma'?.

Para evitar la utilizacion de algoritmos iterativos se propone emplear un esquema de
analisis basado en el esquema general de la Figura 2.5 en el que, tras el preprocesado,
se aplica a la senal una etapa de reduccién de datos, y a continuacion se aplican las
técnicas de anélisis de AOT. Para simplificar el proceso, se propone que la etapa de
reduccién de datos sea un diezmado de la sefial (previo filtrado paso-bajo). En el modelo
gaussiano estacionario se ha comprobado que realizar el analisis de alternancias sobre la
senal diezmada equivale al andlisis sobre la senal original utilizando un modelo lineal en
el que la alternancia pertenece a un subespacio paso-bajo (Seccion 3.10.4, pagina 147).
Para el resto de modelos, las dos implementaciones (detector de subespacio vs diezmado
+ detector de espacio completo) no son estrictamente equivalentes.

A continuacién se comparan ambas estrategias de anilisis en ruido de tipo ma'®. En

11En el caso de la transformada discreta coseno se estima la alternancia en las series latido a latido de
cada uno de los P primeros coeficientes de la transformada, realizandose a continuacién la transformada
inversa para volver al dominio original.

12Por el contrario, si se utiliza el espacio de sefial completo, el EMV puede implementarse con filtros
de mediana aplicados a las series demoduladas.

13Utilizamos este ruido en esta validacién ya que en él, dadas sus caracteristicas espectrales, es donde
se encuentra la mejora méas importante por utilizar un subespacio de dimension reducida.
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Vems (V) Senal diezmada P = 8

Modelos Ruido ma | Ruido em

Gaussiano estacionario 20,1 +£ 1,0 | 21,4 £ 6,1

Gaussiano no estacionario | 19,9 4+ 0,4 | 21,4 + 6,3

Laplaciano estacionario 19,9 £ 0,7 | 21,3 £+ 6,0

Laplaciano no estacionario | 19,9 + 0,5 | 21,2 + 6,3
Vrus de la senal simulada: 20 pV

Tabla 5.6: Valor RMS estimado mediante los distintos EMV estudiados (media + desviacion
estandar) aplicados sobre la sefial diezmada para una npom = 0dB. El tamafio de la ventana
de analisis es de L = 32 latidos.

concreto, la etapa de reduccion de datos consiste en dividir el complejo ST-T y la onda
P en intervalos de 32 ms (8 muestras) y promediar las muestras de cada intervalo. Esta
etapa equivale a aplicar un filtro de media moévil de 32 ms y diezmar por 8. La frecuencia
de muestreo equivalente es de 31,25 Hz, de modo que se representan componentes fre-
cuenciales de hasta aproximadamente 15 Hz. Tras la etapa de reducciéon de datos quedan
8 muestras del complejo ST-T y 5 muestras en la onda P. Sobre estos datos se aplican los
distintos métodos estudiados, ahora si, sobre el espacio de sefial completo (N = P = 8).

Deteccion. La Figura 5.23 muestra las curvas Pp vs Mnom para los diferentes modelos.
En el modelo gaussiano estacionario ambas estrategias generan, como es previsible, resul-
tados equivalentes'. Para el resto de modelos de ruido, los detectores aplicados sobre la
senal diezmada llegan incluso a superar las prestaciones de los detectores de subespacio.

Estimaciéon. El EMV de la alternancia en la sefial diezmada no es sino una version
diezmada de la forma de onda alternante. La representacion diezmada deberia ser sufi-
ciente para estudiar la distribucion temporal de la AOT en la repolarizacion en la mayoria
de las aplicaciones. No obstante, puede recuperarse la forma de onda a la frecuencia de
muestreo original sin més que interpolar adecuadamente la senal estimada.

La Tabla 5.6 recoge la amplitud VRMS estimada (media + desviacion estandar en 2000
realizaciones) con los distintos métodos aplicados sobre la senal diezmada cuando se simula
una alternancia de Vrys = 20 uV'. Puede comprobarse que los resultados son equivalentes
a los obtenidos en la Tabla 5.3, verificAndose que el diezmado no produce pérdida alguna
en la energia alternante estimada, ni merma en la precision de la misma.

1T0s resultados no son idénticos ya que la respuesta del filtro equivalente de la TDC truncada no es
exactamente igual al filtro de media moévil utilizado en el diezmado.
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Figura 5.23: Curvas Pp vs 1nom Obtenidas con diferentes modelos de senal: espacio completo
(linea continua), subespacio con P = 8 (linea discontinua) y espacio completo tras diezmar
la sefial (linea de puntos y rayas).
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|L=16 | L=32| L=64| L =128
Conjunto de entrenamiento | 4149 2067 1023 498
Conjunto de prueba 4458 2220 1101 540

Tabla 5.7: Numero de fragmentos utilizados en los conjuntos de entrenamiento y prueba
segtn el tamafio de la ventana de anélisis.

5.4.2. Validacién en registros ECG reales (Simulador 2).
5.4.2.1. Configuracion del estudio.

A continuacién pasamos a validar los métodos propuestos en registros ECG reales
utilizando el simulador més realista descrito en la Secciéon 5.2.2. Para la evaluacion de los
detectores se ha dividido la base de datos en dos partes: un conjunto de entrenamiento
con los 11 primeros registros y un conjunto de prueba con los 12 registros restantes de la
base de datos. En el conjunto de entrenamiento se estudiara la relacion entre la Ppy y el
umbral, y se escogera éste para cada método de forma que la tasa de falsas alarmas en el
conjunto de entrenamiento sea la deseada. La Pp se estudiarad en el conjunto de prueba,
en el que se simularan alternancias de distintas amplitudes. Se utilizaran los umbrales de
deteccion calculados en el conjunto de entrenamiento. La evaluacion de los estimadores
se realiza en toda la base de datos (23 registros).

Meétodos evaluados. Se estudian de nuevo las prestaciones de los detectores del CVG
y de Rao, y los estimadores de MV para los modelos estudiados. De nuevo se utilizan los
valores L € {16, 32, 64, 128}. Los métodos se aplican sobre la sefial diezmada tal y como
se ha descrito en la Secciéon 5.4.1.4, ya que de este modo es posible obtener prestaciones
similares a los detectores de subespacio paso-bajo reduciendo el coste computacional,
especialmente en los modelos laplacianos. Dado que se emplean seniales muestreadas a
500 Hz, diezmamos la senal en un factor 16 en la etapa de reducciéon de datos, quedando
8 muestras en el complejo ST-T y 5 muestras en la onda P.

Configuracion del simulador. Se dividen las senales de los conjuntos de entrena-
miento y prueba en intervalos de L latidos consecutivos no solapados. De cada intervalo
de L latidos obtenemos 3 fragmentos de ECG correspondientes a las tres derivaciones
ortogonales. La Tabla 5.7 indica el nimero de fragmentos que componen los conjuntos de
entrenamiento y prueba para cada tamano de la ventana.

El conjunto de entrenamiento no requiere ningin tipo de simulacién, mientras que en
los fragmentos del conjunto de prueba se simulan alternancias de amplitud constante. Se
han simulado las siguientes amplitudes RMS de AOT: Viys €{1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8,9, 10,
12,5, 15, 20, 25, 30, 40, 50, 60, 80 100} xV, utilizindose de nuevo la sefial (3.79) como
forma de onda alternante.
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5.4.2.2. Evaluacién de los detectores.

Probabilidad de falsa alarma. El estudio de los estadisticos de deteccién en el con-
junto de entrenamiento sin AOT (hipétesis Hy) permite evaluar la relacion entre el umbral
y la tasa de falsas alarmas. Las curvas de Ppy4 en funcién del umbral obtenidas por los
detectores en la base de datos de ECG normales se muestran en las Figuras 5.24 (L = 32).
Se exponen las curvas experimentales en las tres derivaciones por separado y en el con-
junto de los fragmentos de las tres. Junto a ellas, se ha dibujado en linea discontinua la
curva tedrica asintotica para el caso de que el ruido se ajustara exactamente al modelo
considerado en cada gréfica®.

De la Figura 5.24 podemos destacar que, dado un umbral, la Pr4 varia fuertemente
en funcién de la derivacion considerada en los métodos estacionarios (gréaficas (a) y (b)),
debido a las diferencias en el nivel de ruido de cada canal. Por el contrario, las curvas Pr 4
vs 7y de los detectores adaptativos y no estacionarios (graficas (c)-(f)) si son practicamente
invariantes con la derivacion considerada a pesar de las diferencias en su nivel de ruido
(caracteristica CFAR).

Probabilidad de deteccion. Curvas Pp vs amplitud de alternancia. La Figu-
ra 5.25 muestra la curva Pp vs Vrus para Pry = 0,01 de los detectores del CVG y de Rao
en sefiales reales con alternancia estacionaria simulada. La Figura 5.26 permite la compa-
raciéon directa de las curvas obtenidas con los TCVG y los tests de Rao correspondientes
a un mismo modelo.

Dado que la calidad de las sefiales en las tres derivaciones es manifiestamente distinta,
se presentan a continuacién las curvas Pp wvs Vgyys obtenidas en cada derivaciéon por
separado para el detector con L = 32 (Figura 5.27). Los umbrales utilizados son los
mismos que en la Figura 5.25, es decir, se han calculado en el conjunto de entrenamiento
formado por fragmentos de sefial procedentes de las tres derivaciones.

En las gréaficas de la Figura 5.25 correspondientes a los tests CVG se aprecia que los
detectores estacionarios, y especialmente el test gaussiano estacionario, son insensibles
ante niveles bajos de alternancias. La razon de este comportamiento hay que buscarla en
el hecho de que el estadistico de deteccion es sensible al nivel de ruido. Por tanto, para
tener acotada la probabilidad de falsa alarma en el conjunto de entrenamiento es preciso
fijar un umbral suficientemente alto. En los detectores adaptativos y no estacionarios el
estadistico de deteccion estad normalizado por el nivel de ruido. De este modo, un mismo
umbral'® permite que el detector sea sensible a alternancias de baja amplitud cuando el
nivel de ruido es menor y que se insensibilice para evitar falsas alarmas cuando el nivel
de ruido es mayor. Este efecto puede observarse muy bien en la Figura 5.27 (gréficas (a),
(c) y (d)). Para L = 32, la transicion de no deteccion a deteccion en el detector gaussiano
estacionario se produce en torno a los 40 pV en las tres derivaciones. En el caso del

15En los modelos estacionarios, donde se asume conocido el nivel de ruido, se ha considerado arbitra-
riamente la curva tedrica para un nivel de ruido de o = 20 V.

16E] umbral en los métodos adaptativos y no estacionarios puede interpretarse como la relacién de
energia alternante a ruido minima para considerar la alternancia significativa.
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Figura 5.24: Curvas Pr4 vs vy tedricas y experimentales obtenidas en registros ECG reales.
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Figura 5.25: Curvas Pp vs Vras para Prpg = 0,01 de los detectores CVG y de Rao.
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detector laplaciano estacionario esta transicion se produce cuando la alternancia alcanza
los 15 pV. Los detectores adaptativos y no estacionarios realizan esta transicién para
alternancias de 5 uV en las derivaciones X y Z (las menos ruidosas), y en la derivacion
Y (més ruidosa) son sélo sensibles ante alternancias de mas de 15 uV. De este modo se
consigue un mejor comportamiento global para una Pr,4 dada.

Los dos detectores no estacionarios, junto con el detector laplaciano adaptativo alcan-
zan las mejores prestaciones en todos los casos, con diferencias minimas entre ellos. El
modelo laplaciano adaptativo consigue paliar el efecto de la no estacionariedad del ruido
gracias a la robustez de la estimacién ante valores extremos, comportandose practicamen-
te tan bien como los més complejos detectores no estacionarios. Sin embargo, el detector
gaussiano adaptativo no alcanza las prestaciones de su homologo laplaciano.

Por otra parte, se comprueba (Figura 5.26) que, también en el ECG real, los detectores
de Rao para los modelos gaussiano no estacionario, laplaciano adaptativo y laplaciano no
estacionario constituyen una muy buena aproximacion a los detectores CVG, superando en
algunos casos sus prestaciones experimentales. Dada su sencillez computacional, suponen
una alternativa interesante, especialmente en los modelos no estacionarios que precisan
de un procedimiento iterativo de maximizacion de la verosimilitud.

5.4.2.3. Evaluacion de los EMV.

Se ha simulado una AOT de 20 4V en cada derivacion de todos los registros de la base
de datos. Los EMV obtenidos son las versiones diezmadas (con una frecuencia equivalente
de muestreo de 31,25 Hz). Para comparar las formas de onda estimadas con la forma de
onda original se remuestrean éstas a la frecuencia de muestreo original (mediante una
interpolacion por 16). La Figura 5.28 ilustra el proceso de remuestreo. En la grafica (a) se
representan las versiones diezmadas del EMV laplaciano estacionario en 10 realizaciones
distintas. Las lineas rojas discontinuas corresponden a la media y a la media mas/menos
una desviacion estandar de las formas de onda estimadas en toda la base de datos. En
la grafica (b) se ven las mismas formas de onda una vez interpoladas a la frecuencia de
muestreo del ECG original. Las lineas rojas representan de nuevo la media mas/menos
una desviaciéon estandar después de interpolar, mientras que la linea continua negra es la
senal simulada original.

La Figura 5.29 muestra el valor RMS del sesgo y de la desviacién estandar del error
de estimacion (tras interpolar) en todo el complejo ST-T.

Finalmente, estudiamos el error cometido al estimar la amplitud global de la AOT en
todo el complejo ST-T. Los valores RMS (media + desviacién estdndar) que se ofrecen
en la Tabla 5.8 se han calculado directamente en la sefial diezmada.

De los datos experimentales mostrados en la Figura 5.29 se desprende que los esti-
madores estacionarios son practicamente insesgados, mientras que los no estacionarios,
especialmente el EMV laplaciano no estacionario, presentan un cierto sesgo que se hace
mas evidente para ventanas de anlisis cortas.
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Figura 5.28: Media + desviacion estdndar de la forma de onda alternante estimada en
toda la base de datos. Se representan asimismo las estimaciones correspondientes a 10 rea-

lizaciones.
Vams (1V) Senial diezmada P = 8
Modelos Derivacién X | Derivacion Y | Derivacion 7 Total

Gaussiano estacionario 20,1+2,3 23,8 +11,2 20,3+ 3,5 21,4+71
Gaussiano no estacionario 20,0+24 20,9 +6,3 19,8 £ 3,0 20,2+ 4,3

Laplaciano estacionario 20,1 +2,1 21,5+ 7,0 20,2+2,6 20,6 £4.5
Laplaciano no estacionario | 19,6 +£2,5 19,9+ 6,1 18,8 + 3,1 19,4 +42

Vems de la senal simulada: 20 V'

Tabla 5.8: Estimacion de la amplitud de AOT Vams (media + desviacion estédndar) en el
ECG diezmado mediante los distintos EMV estudiados. El tamano de la ventana de andlisis
es de L = 32 latidos y la alternancia simulada es de Vrmg = 20 V.
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Figura 5.29: Valores RMS del sesgo y la desviacion estdndar de los EMV en para las tres
derivaciones.
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En cuanto a la desviacién estandar, observamos que en situaciones de ruido moderado
(derivaciones X y Z) las diferencias entre los cuatro EMV son minimas. Sin embargo, las
curvas experimentales en la ruidosa derivacién Y evidencian que en situaciones extremas
el EMV gaussiano estacionario (que corresponde a los modelos gaussiano estacionario y
adaptativo) tiene un error de estimacion claramente superior al de los otros estimadores
(la diferencia es de aproximadamente 4 dB para todos los tamafios de ventana).

El error cometido al calcular la amplitud VRMS con el EMV gaussiano estacionario
(estimador de minimo error cuadrético) es claramente mayor que con los demés métodos,
especialmente en la derivacién Y. Los otros tres EMV tienen un comportamiento global
similar (Tabla 5.8).

De estos datos se desprende que el EMV laplaciano estacionariol” (estimador de mini-
mo error absoluto) presenta dos caracteristicas recomendables: su sencillez, ya que consiste
en aplicar un filtro de mediana a las series latido a latido demoduladas del complejo ST-T
y sus buenas prestaciones, ya que alcanza un comportamiento similar al de los costosos
EMYV no estacionarios.

5.4.3. Comparacién con otros métodos utilizados en la literatura.

En esta seccion comparamos los resultados anteriores con los obtenidos por otros mé-
todos publicados en la literatura. En concreto, nos centramos en los tres métodos més
extendidos en la realizacion de estudios clinicos: el método espectral (ME), el método de
la demodulacién compleja (MDC) y el método de la media mévil modificada (MMM).
Como se desprende de la discusién llevada a cabo en la Seccion 3.9, el MDC es equiva-
lente al TCVG para el modelo estacionario gaussiano. En particular el detector gaussiano
estacionario utilizado en las simulaciones de este capitulo equivale al MDC donde el filtro
paso-bajo utilizado es un filtro de media mévil de L latidos. La validacion llevada a cabo
en el presente capitulo indica que se trata del método mas sensible al nivel de ruido y la
no estacionariedad del mismo de cuantos hemos estudiado.

A continuacion se evalta el comportamiento del ME y el método MMM sobre las
senales de la base de datos Politécnico-Ca’Granda en las mismas condiciones que el resto
de métodos. Se trata de los inicos métodos que estan siendo utilizados en la actualidad
por equipos comerciales. E1 ME es utilizado por los equipos CH2000 y Heartwave de la
empresa Cambridge Heart (Bedford, MA) y el MMM est4 implementado en el equipo
CASE-8000 de General Electric Medical Systems (Milwaukee, WI).

5.4.3.1. Meétodo espectral.

Como se ha discutido en el capitulo 2 y en la Seccion 3.9, el método espectral pertenece
al mismo paradigma que el método de la demodulacion compleja (detectores basados en
la transformada de Fourier localizada o, equivalentemente, en el filtrado lineal paso-alto

17Recuérdese que, aun siendo un estimador estacionario, es también el EMV para el modelo adaptativo.
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de las series latido a latido) pero es capaz de adaptarse al nivel de ruido en la ventana
de analisis. Por tanto, el modelo de senal subyacente al ME es muy préximo al modelo
gaussiano adaptativo propuesto en esta tesis.

Configuracion del estudio. En la bibliografia, podemos encontrar el ME aplicado
en ventanas de 64 y de 128 latidos. Dado que las prestaciones de un método dependen
de la duracion de la ventana de anélisis, consideramos necesario comparar las diferentes
técnicas con las mismas duraciones, evitando asi que la comparacién de métodos se vea
sesgada por la diferencia en las mismas. Por tanto, hemos implementado el ME para las
mismas duraciones que el resto de métodos (L € {16, 32, 64, 128}). Para ello, la ventana
espectral en la que se mide el pedestal de ruido y su varianza se ha definido del mismo
modo que en (Narayan y Smith 1999b), y se ha adaptado a las distintas ventanas de
anélisis (ya que al variar L cambia el niimero de puntos de la transformada discreta de
Fourier) (Narayan y Smith 1999b). El método espectral proporciona dos estadisticos, el
ratio de alternancia o TWAR (2.10) y la amplitud RMS de la alternancia (2.32).

Probabilidad de falsa alarma y umbrales. Un criterio ampliamente utilizado en
los estudios que emplean el método espectral consiste en considerar la existencia de la
misma si TWAR > 3 (Rosenbaum et al. 1994). Hemos calculado la tasa de falsas alarmas
obtenidas al aplicar dicho umbral en el conjunto de entrenamiento de la base de datos
Politécnico-Ca’Granda. Para una ventana de L = 16 latidos, tenemos Pr4 = 0,14; para
L = 32 latidos, Pr4 = 0,10; para L = 64 latidos, Pra = 0,07 y finalmente, para L = 128
latidos se obtiene una Pry = 0,05. Estos datos indican que el ME con los parametros
tipicamente utilizados en la literatura (L = 128 y la regla de decision TWAR. > 3) genera
tasas de falsas alarmas del 5%. Se concluye ademas que, si se quiere mantener la Pp 4,
el umbral ha de ser adaptado cuando se modifica el nimero de latidos de la ventana de
analisis. El estadistico TWAR del ME es invariante ante un escalado de la senial. Por
tanto, el ME es un detector CFAR. Esta caracteristica ha sido comprobada en el conjunto
de entrenamiento, donde la condicion TWAR > 3 para L = 32 ofrece unos valores de Pr 4
en las derivaciones X, Y y Z de 0,10, 0,11 y 0,08, respectivamente.

Para comparar en igualdad de condiciones con los métodos derivados en esta tesis,
utilizaremos el mismo procedimiento para seleccionar el umbral: se escoge el umbral yrwar
tal que la tasa de falsas alarmas en el conjunto de entrenamiento sea de 0,01. Los valores
de Yrwar obtenidos al imponer esta condiciéon son 26 (L = 16), 14,4 (L = 32), 8,2 (L = 64)
y 8,4 (L =128).

Probabilidad de deteccién. En la Figura 5.30 se presentan las curvas Pp vs Vrus
del método espectral junto con algunos de los detectores TCVG propuestos en esta tesis.
Para facilitar la legibilidad de las graficas, dibujamos tinicamente las curvas de los tres
detectores gaussianos (que son métodos basados, como el ME, en filtros lineales) y del
detector laplaciano adaptativo, que comparte con el ME su capacidad de adaptacion
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Figura 5.30: Curvas Pp vs Vgys para Prg = 0,01 obtenidas con el método espectral (linea
gruesa negra) y comparacion con los TCVG de algunos de los modelos estudiados.

al nivel de ruido. Las curvas correspondientes al resto de modelos pueden verse en la
Figura 5.25.

Estimacion de la amplitud de alternancia. La Tabla 5.9 presenta la media y des-
viacion estandar del estimador de amplitud de alternancia del ME, dado por la expresion
(2.32), para una alternancia simulada de 20 uV (RMS).

Como se ha indicado, el modelo gaussiano adaptativo es el mas cercano al modelo
subyacente al ME. En la Figura 5.30 se observa que en ventanas de 64 y 128 latidos
(graficas (c) y (d)), la curva de deteccion del ME est4 muy cerca, aunque algo por debajo,
de la curva correspondiente al detector gaussiano adaptativo. La degradaciéon del ME se
acentia al reducir el tamano de la ventana. También se observa una clara ventaja del
ME sobre el MDC, ya que este ultimo no es capaz de adaptarse a los distintos niveles
de ruido. Sin embargo, la capacidad de deteccion del método espectral se ve claramente
superada por los detectores no estacionarios y el detector laplaciano adaptativo. Desde el
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Vems (1V) Método espectral
Ventana | Derivacion X | Derivacién Y | Derivacion Z || Todas derivaciones
L=16 19,8 + 3,3 21,0 + 14,0 19,7 + 4,6 20,1 £ 8,7
L=32 19,8 + 24 19,7 + 11,6 19,8 + 34 19,8 + 7,1
L =064 19,9 + 1,8 19,4 + 9,1 19,8 + 2,6 19,7 + 5,5
L=128 | 200+ 1,2 | 19,7 65 | 199 + 1,9 19,8 + 4,0
Vrus de la senal simulada: 20 pV

Tabla 5.9: Estimaciéon de la amplitud de AOT Vs (media + desviacion estandar) en
el ECG diezmado con el método espectral. El valor RMS de la alternancia simulada es
VRMS =20 /JV.

punto de vista de la estimacion, la desviacion estandar del estimador VRMS es del mismo
orden de la correspondiente al EMV gaussiano estacionario, pero claramente mayor que
la del EMV laplaciano estacionario, especialmente en la derivacion Y (vid. Tabla 5.8).

5.4.3.2. Meétodo de la media moévil modificada.

El método MMM limita el efecto de los valores extremos aplicando la transformacion
no lineal (2.29). Sin embargo, en ausencia de valores extremos, el filtrado llevado a cabo
por el método MMM es lineal. El método comparte la robustez ante valores extremos
con los modelos laplacianos, aunque su modelo subyacente en ausencia de tales valores es
esencialmente gaussiano (comportamiento lineal). Por otra parte, el estadistico de detec-
cion (2.31) no tiene en cuenta el nivel de ruido presente en la ventana de analisis, por lo
que el modelo de ruido subyacente es estacionario.

Configuracion del estudio. La funcion de transferencia equivalente del filtro aplicado
por este método cuando opera de forma lineal es la del filtro ITR

Hige(2) = 68)
hpr—pl_(l_p)z_z- .
La respuesta impulsional correspondiente viene dada por
p(1—p)= sin > 0y par
hupt[n] =& —p(1—p)"t sin >0 e impar . (5.9)
0 sin <0

El parametro p puede interpretarse como un factor de suavizado mientras que 1 — p es un
factor de olvido. La duracion efectiva de la ventana de andlisis puede calcularse como

S Rlnl 20231 2
Y 1 R R R s (5.10)
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Si p < 1, podemos realizar la aproximacion L ~ %.

Los autores del método lo emplean con p = 1/8 en (Nearing y Verrier 2002), corres-
pondiente a una longitud efectiva de aproximadamente 8 latidos (el valor exacto con la
expresion (5.10) es de 8.53). No obstante, en una publicacion reciente se proponen valores
entre % y 6%1 en funcién del compromiso entre eliminacién de ruido y seguimiento de la
alternancia (Kaiser et al. 2004).

Para comparar con el resto de métodos estudiados, seleccionamos los valores p €
{11—67 3%, é, ﬁ} de modo que las longitudes efectivas coincidan con los tamafios de las
ventanas finitas utilizadas por el resto de métodos Les € {16, 32, 64, 128}.

Por 1ltimo, el pardmetro K controla la zona de saturacion de la funcion no lineal g(z)

(2.29) que se aplica a la innovacion a la hora de actualizar el valor de la media movil

Gilp] = Gi—alpl + g (p (ni—2[p] — Gi—2[p])) - (5.11)

Debe interpretarse como la variacion maxima permitida de la media moévil al procesar
un nuevo latido. Asi, en los ejemplos del capitulo 2, se ha considerado Ky = 20 uV/,
con un factor de suavizado p, = % Esto indica que la saturacion se alcanza cuando la
diferencia entre una muestra del nuevo latido y la muestra correspondiente del latido
promediado que sea mayor que Ky/py = 160 uV. Por tanto, la actualizacion del latido
promedio no supere nunca los 20 4V. Si se mantiene un mismo valor K = Kj para
todos los valores de p, estamos cambiando la condicién de saturaciéon. Asi, para p = 64,
tenemos que el filtro funciona linealmente siempre que la innovacion del nuevo latido no
supera los Ky/p = 1280 uV. En la practica, este valor de saturacion tan alto convertiria
al filtro en lineal'®, perdiendo las caracteristicas deseables de robustez de la estrategia
seguida. Por esta razén, hemos decidido modificar el valor de K en funcién de p como

K(p) = poKo/p = 160/p.

Siguiendo las indicaciones dadas en (Nearing y Verrier 2002), la alternancia se estima
en cada latido como la diferencia entre los latidos promediados par e impar (2.30), y el
estadistico de deteccion es el valor absoluto méximo de esa diferencia (2.31).

El método se aplica en las senales de los conjuntos de entrenamiento y de prueba,
obteniéndose un valor del estadistico de deteccion para cada latido. Esta serie de valores
se diezma para tener un valor del estadistico por cada Les latidos, del mismo modo que
en el resto de métodos.

Probabilidad de deteccidon. Las curvas Pp vs Vgys del método MMM, el MDC
(modelo gaussiano estacionario) y los tres modelos laplacianos estudiados'® se muestran
en la Figura 5.31 .

18En ese caso, el método MMM se convierte en un caso particular de demodulacién compleja.

19Nos centramos en la comparaciéon con los métodos laplacianos, ya que comparten con el método
MMM la robustez ante valores extremos. No obstante, las curvas de los otros modelos gaussianos estan
dibujadas en la Figura 5.25.
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Figura 5.31: Curvas Pp vs Vgas obtenidas con el método de la media movil modificada
(linea gruesa negra) y comparacion con el MDC y los TCVG correspondientes a modelos

laplacianos.
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Vims (1V) Método de la media movil modificada
Ventana Derivacién X | Derivacion Y | Derivacion Z || Todas derivaciones
L=16 20,0 + 1,7 21,9 + 8,2 20,1 + 2,4 20,7 + 5,1
L=32 20,0 = 1,3 21,1 + 6,2 20,0 £ 1,8 20,4 + 3,8
L =64 20,0 £ 1,0 | 20,7 £45 | 20,0 + 1,5 20,2 + 2,8
L =128 | 20,0 £0,7 | 20,6 35 | 199 + 1,2 20,2 + 2,1
Vrus de la senal simulada: 20 pV

Tabla 5.10: Estimacion de la amplitud de AOT Vaus (media + desviacion estdndar) en el
ECG diezmado con el método de la media movil modificada. El valor RMS de la alternancia
simulada es Vryg = 20 uV.

Estimacion de la amplitud de alternancia. La Tabla 5.9 presenta la media y des-
viacion estandar del estimador de amplitud de alternancia del método MMM, para una
alternancia simulada de 20 zV (RMS).

Como era de esperar, las prestaciones en deteccién del método MMM se sitian entre
las de los detectores estacionarios gaussiano y laplaciano. El método funciona claramente
mejor que el detector para el modelo gaussiano estacionario (demodulacién compleja), pero
estd por debajo de cualquiera de los detectores laplacianos. En cuanto a la estimacion, el
error cometido por el MMM es algo menor que el del método laplaciano estacionario para
la misma duraciéon efectiva de la ventana, indicando que, para una determinada Les, el
filtro exponencial filtra més el ruido que los filtros de ventana rectangular (cfr. Tablas 5.8
y 5.31).

5.5. Evaluacion de los métodos en AOT transitoria.

Cuando la AOT es estacionaria, los detectores funcionan tanto mejor cuanto mayor
sea la duracién de la ventana L. En el ECG real, la duracion de los episodios es muy
variable, pudiendo comprender desde unos pocos segundos hasta decenas de minutos. Si
la duracién de la alternancia es menor que la ventana de anélisis, los métodos tienden
a subestimar la componente alternante y pierden sensibilidad. Por tanto, el valor de
L seleccionado indica el minimo tamafnio de la alternancia que puede ser detectada sin
pérdida de sensibilidad. Por otro lado, la capacidad de seguimiento de las variaciones que
experimenta la alternancia a lo largo del episodio depende de la duraciéon de la ventana
de anlisis. A continuacién se estudian ambos aspectos.

5.5.1. Detecciéon de episodios transitorios.

5.5.1.1. Configuraciéon del estudio.

En primer lugar, estudiamos el comportamiento de los métodos ante episodios de
duracién limitada en funcién de la ventana de analisis. Empleamos para ello el Simulador 2,
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basado en senales ECG reales (Seccion 5.2.2).

Meétodos evaluados. Evaluamos los detectores TCVG para los modelos adaptativos
y no estacionarios y el ME, utilizando ventanas de andlisis de L € {16, 32, 64, 128} y
diezmando previamente la senal ECG.

Configuracion del simulador. Se dividen las senales de los conjuntos de entrena-
miento y prueba en intervalos de L latidos consecutivos no solapados. En las seniales de
prueba, se simulan episodios de alternancias de amplitud constante Vgars = 20 uV y du-
racion limitada a Lops latidos, donde Lo,y = {16, 24, 32, 48, 64, 96} latidos. En cada
caso, si Lons > L tenemos una alternancia constante en la ventana de anélisis, situacion
equivalente a tener una AOT estacionaria. Por el contrario, si Ly, < L, se simula un
episodio de L, latidos centrado en la ventana de forma que ésta contiene L, latidos
alternantes y L — Ly latidos sin alternancia.

Curvas Pp vs L. En la Figura 5.32 se muestran las probabilidades de deteccion al-
canzables por los distintos detectores con Pr4 = 0,01 para distintas duraciones Ly del
episodio alternante en funcién del nimero de latidos de la ventana de anélisis.

Como era de esperar, las mejores prestaciones se obtienen para los tamafios de ventana,
mas cercanos a la duracién de la alternancia simulada. Es interesante observar que cuando
el episodio alternante no cubre toda la duracion de la ventana de anélisis, la detectabilidad
del episodio desciende drasticamente en el ME y los métodos no estacionarios, mientras
que la capacidad de detecciéon de los métodos adaptativos disminuye més lentamente. Asi,
los métodos adaptativos superan las prestaciones de los no estacionarios ante episodios
de AOT més cortos que la ventana de anélisis.

Asi, en la grafica (b) observamos que mientras un episodio de AOT de 20V y 24
latidos de duracion se detecta con la misma probabilidad (Pp = 0,8 para Pr4 = 0,01) por
todos los detectores TCVG utilizando una ventana de 32 latidos, al utilizar una ventana
de 64 latidos el episodio es més detectable por los detectores adaptativos (Pp = 0,60 con
Pr4 = 0,01) que por los no estacionarios (Pp =~ 0,25 para Prs = 0,01).

Si consideramos una ventana de analisis de 64 latidos, tenemos que los dos detectores
laplacianos se comportan de forma similar para episodios de mas de 64 latidos (Pp = 0,98
el no estacionario vs Pp = 0,95 el adaptativo). Si el episodio es de 48 latidos (75 % de
la ventana), su detectabilidad disminuye, aunque sigue siendo similar en ambos métodos
(Pp = 0,92 el no estacionario vs Pp = 0,90 el adaptativo). Al reducir la duracién a
32 latidos (50 % de la ventana), el detector no estacionario tiene una Pp = 0,61, que se
reduce a Pp = 0,26 para 24 latidos, mientras que el detector laplaciano adaptativo obtiene
probabilidades de deteccion de Pp = 0,78 y Pp = 0,62 respectivamente.

Estos resultados nos indican también el comportamiento de los detectores aplicados
secuencialmente en el inicio y final de un episodio alternante. En los bordes del episodio la
ventana de analisis no es homogénea (contiene latidos alternantes y latidos no alternantes).
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Figura 5.33: Evolucién de la amplitud Vgass en los episodios simulados.

Los resultados sugieren que los detectores adaptativos son capaces de detectar el episodio
aun cuando la ventana de anélisis todavia no se ha llenado de latidos alternantes.

5.5.2. Seguimiento de la amplitud alternante.
5.5.2.1. Configuraciéon del estudio.

En este estudio se analiza la capacidad de seguimiento de los diferentes métodos ante
cambios en la amplitud alternante. Para ello, empleamos el Simulador 2, basado en sefiales
ECG reales.

Métodos evaluados. Estudiamos los estimadores de méaxima verosimilitud para los
modelos estudiados junto con los estimadores asociados a los métodos espectral y de la
media movil modificada. Se utilizan ventanas de analisis de L € {16, 32, 64, 128} latidos,
diezmando previamente la senal ECG. Los distintos métodos se aplican en su versiéon
secuencial, utilizando una ventana deslizante latido a latido.

Configuracion del simulador. Las sefiales de la derivaciéon X de los 23 registros de
la base de datos Politécnico-Ca’Granda se han dividido en fragmentos de 256 latidos, en
los que se ha simulado el episodio transitorio de AOT cuya evolucion latido a latido se
muestra en la Figura 5.33. De este modo, se tienen 156 fragmentos de ECG, todos con un
episodio de alternancias idéntico: el episodio comienza a partir del latido niimero 65, con
una amplitud que aumenta linealmente durante 30 latidos, hasta llegar a los 10 uV (RMS).
A continuacién, hay una fase de AOT constante de 30 latidos, y de nuevo un aumento
de amplitud de otros 30 latidos, hasta que la amplitud se sitia en 20 V. Asi permanece
durante 15 latidos, hasta que el episodio finaliza desapareciendo la alternancia en los
siguientes 15 latidos. Los ultimos 64 latidos del fragmento estan libres de alternancia.
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Figura 5.34: Evolucién de la amplitud de AOT estimada VRMS para el episodio simulado
de la Figura 5.33.

Seguimiento. La Figura 5.34 ilustra las evoluciones promedio latido a latido de la am-
plitud estimada Vg5 para distintos métodos de andlisis y duraciones de la ventana. En los
métodos que utilizan una ventana rectangular (todos menos el MMM) se ha compensado
el retardo producido de la ventana de andlisis (L/2).

En la Figura 5.34 se aprecia claramente el efecto del filtrado de la evolucién temporal
debido a la ventana de anélisis. Mientras las ventanas de 16 6 32 latidos permiten un
correcto seguimiento de la alternancia simulada, las variaciones rapidas y la forma del
episodio se pierden al utilizar ventanas mayores. Por otro lado, las ventanas de mayor
duracion permiten una estimacion menos ruidosa. Esto se aprecia claramente en los tramos
inicial y final de las graficas, donde la alternancia simulada es nula y el valor Vs medido
se debe tinicamente al ruido.

Por tanto, la elecciéon de la duracién de la ventana més adecuada debe hacerse de
acuerdo con el tipo de sefial y la informacion que se desea obtener de ella. Asi, si se desea
seguir la evolucién dindmica de la alternancia, no deben utilizarse ventanas mas largas de
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32 latidos. Si se trata simplemente de detectar episodios sin realizar un seguimiento de la
amplitud, la duracién 6ptima de la ventana se corresponde con la duracién minima de los
episodios que se desean detectar.

Si se desean detectar alternancias de una cierta duraciéon minima (por ejemplo, episo-
dios de méas de 2 minutos en registros Holter), y al mismo tiempo realizar un seguimiento
dindmico de su amplitud, se produce un compromiso. Por un lado, interesa utilizar venta-
nas cortas para no sacrificar la capacidad de seguimiento, pero por otro lado, al reducir la
duracion de la ventana se pierde capacidad de deteccion para una Pr,y dada. Una solucion
a este compromiso consiste en utilizar ventanas de corta duracion y aplicar a posteriori
una regla heuristica para eliminar las posibles falsas alarmas que generan episodios cortos.
Por ejemplo, puede exigirse que sblo considere deteccion de AOT si el estadistico supera
el umbral en un niimero minimo de latidos consecutivos.

5.5.3. Episodio de AOT transitorio en presencia de rafagas de
ruido y latidos ectdpicos.

Para finalizar la validacién de los métodos, aplicaremos los métodos derivados en la
presente tesis sobre las senales Sig1, Sig2 y Sig3, ya utilizadas en el Capitulo 2 para ilustrar
el funcionamiento de los distintos métodos encontrados en la literatura. La sefial Sig! es
un fragmento ECG real con un episodio de AOT adquirido durante una intervencién de
angioplastia coronaria y perteneciente a la base de datos STAFF-III, que serd analizada
en el Capitulo 6. Las senales Sig2 y Sig3 estan basadas en Sigl, a la que se han anadido
artificialmente latidos ectopicos (con y sin cambio de fase de la alternancia) y rafagas de
ruido respectivamente (vid. Seccién 2.4.5, donde se describen los detalles de estas senales).

Aunque la aplicacién de los métodos a las senales Sigl, Sig2 y Sig3 no permite extraer
conclusiones generales, si permite observar y comparar el funcionamiento de los distintos
métodos ante circunstancias que generalmente degradan sus prestaciones, como las rafagas
de ruido y los latidos ectopicos.

5.5.3.1. Preprocesado de las senales y configuracion de los métodos.

El preprocesado aplicado a las senales es igual para todos los métodos, y esté descrito
en la Seccion 2.4.5, con la tnica diferencia de que, en la subetapa de segmentacion, se
extrae el intervalo de la onda P (120 ms) ademés del complejo ST-T. Las sefiales son
diezmadas en un factor 8, de forma que la frecuencia de muestreo resultante es de 125 Hz.

Los métodos se aplican en esta secciéon con ventanas de anélisis de 32 latidos de
duracién, utilizan la onda P, y asumen que la alternancia es constante en la ventana de
analisis (e; = 1) y que el subespacio de senal es de rango completo (en la sefial diezmada).



5.5 Evaluacion de los métodos en AOT transitoria. 283

5.5.3.2. Anailisis de AOT en el episodio original y con rafagas de ruido.

La Figura 5.35 muestra la evolucion l(X;) de los 6 estadisticos del TCVG en las
sefiales Sigl y Sig3. La evolucion de la amplitud estimada Vrms(l) con los 4 EMV se
recoge en la Figura 5.36.

El detector gaussiano estacionario (equivalente al método de la demodulacién com-
pleja) es muy sensible a las rafagas de ruido, tanto dentro como fuera de un episodio
alternante. Si la rafaga se produce en ausencia de AOT, el estadistico aumenta su valor,
corriendo el riesgo de detectar un falso episodio (Figura 5.35(a), alrededor del minuto 2).
En el ejemplo, la amplitud estimada del falso positivo es de més de 35 puV (Figura 5.36(a)).
Si la rafaga de ruido intenso se produce dentro de un episodio de AOT observamos c6mo
el estadistico de deteccion aumenta, haciendo la alternancia todavia més detectable, pero
se produce una distorsiéon importante en la estimacién donde se sobreestima la magnitud
de la alternancia.

El detector laplaciano estacionario también se ve afectado por los episodios de ruido
intenso, si bien en menor medida, como puede observarse en la (Figura 5.35(b)). Se ad-
vierte una mayor tolerancia al ruido en ausencia de AOT, aunque todavia es posible que
se produzcan falsas detecciones. Si el ruido intenso se produce dentro de la alternancia, el
estadistico puede incluso adquirir valores inferiores a los obtenidos en ausencia de ruido.
Esta ventaja sobre el detector gaussiano estacionario (aun tratandose de ruido gaussiano)
puede explicarse acudiendo a la expresion del TCVG (4.57). Cuando el nivel de alter-
nancia es mayor que el de ruido, contribuyen al estadistico aproximadamente la mitad de
las muestras demoduladas. Sin embargo, el ruido intenso puede hacer que algunas de las
muestras de la serie demodulada pasen a tener el signo contrario al del valor mediano,
con lo que dejan de contribuir al estadistico. De ahi la disminucién observada durante
el cuarto minuto en la Figura 5.35(b). No obstante, el grado de sobreestimacion de la
magnitud de la alternancia es similar al modelo gaussiano (Figura 5.36(b)).

Los estadisticos de deteccion de los detectores adaptativos estdn normalizados por el
nivel de ruido estimado localmente. Esto permite al detector adaptarse al ruido, requi-
riendo una mayor energia de alternancia para que ésta sea detectada cuando el nivel de
ruido aumenta. En las graficas (c) y (d) de la Figura 5.35 se constata que los detectores
no se ven afectados por el aumento sibito del nivel de ruido (detectores CFAR), evitando
falsas detecciones. El precio a pagar, como se aprecia en la rafaga de ruido del minuto
4, es la insensibilizacién del detector cuando el episodio ruidoso se produce durante un
episodio de alternancia. Interpretando los detectores adaptativos como una version de los
detectores estacionarios con umbral variable, tendriamos los estadisticos de las graficas (a)
y (b), pero con un umbral que experimentaria un aumento considerable en los episodios
de ruido. La Figura 2.10 (pag. 53) muestra este mismo comportamiento para el método
espectral.

Los modelos no estacionarios siguen un patrén de comportamiento muy similar. Como
se pudo comprobar en los Capitulos 3 y 4, la superioridad de los modelos no estacionarios
se hace patente especialmente ante rafagas mas cortas que la duracion de la ventana (no
es el caso de la senal Sig2).
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Figura 5.35: Evolucion temporal de los estadisticos TCVG en la sefial original Sig! (linea
roja discontinua) y la sefial contaminada Sig3 (linea azul continua). Las lineas horizontales
indican la localizacion temporal de las rafagas de ruido.
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Figura 5.37: Evolucion de los estadisticos de Rao Tg(X;) en la senal original (linea roja
discontinua) y la sefial contaminada (linea azul continua).

En la Figura 5.36 podemos observar que el efecto del ruido es muy similar en todos
los EMV. Las diferencias principales se observan en las transiciones, cuando la ventana
de analisis contiene latidos muy ruidosos y latidos poco ruidosos. El EMV gaussiano
estacionario se ve afectado por los latidos ruidosos. E1 EMV laplaciano estacionario puede
soportar la existencia de algunos outliers debidos al ruido, por lo que la duracion del
falso episodio es menor. Finalmente, en los EMV no estacionarios los latidos méas ruidosos
tienen un peso menor en el M-filtro ponderado, de forma que estos son ignorados hasta
que la ventana se encuentra totalmente inmersa en el ruido. Obsérvense las diferentes
duraciones del falso episodio en la Figura 5.36, y en particular, el cambio brusco que se
produce en la estimacién cuando la ventana de anélisis de los métodos no estacionarios
se introduce por completo en el episodio ruidoso.

La Figura 5.37 muestra el comportamiento de los detectores de Rao, similar al de sus
homologos TCVG.

5.5.3.3. Analisis de AOT con latidos ectoépicos.

El efecto que la presencia de los 4 latidos ectépicos simulados en la senal Sig2 tiene
sobre la deteccion y estimacion de AOT se recoge en las Figuras 5.38 y 5.39, respectiva-
mente.

Cuando el método de anélisis procesa un latido ectépico fuera de los episodios de
alternancias, su comportamiento depende de la respuesta ante impulsos de los M-filtros.
Cuando el ectopico se produce dentro del episodio de alternancias el efecto observado
depende ademaés de si rompe o no la fase de la alternancia y, en este ultimo caso, de si los



286 Cap. 5. Evaluacién de prestaciones.

artefactos impulsivos se producen en la direccién que corresponderia al latido alternante o
en la opuesta. De los 4 latidos simulados, los dos primeros se producen antes del inicio del
episodio alternante y los dos ultimos dentro del episodio. De éstos, el primero mantiene
la fase de la alternancia (patron ABXBA, donde X es el latido ectopico) y en el ultimo se
produce una ruptura de la fase (patron ABXAB).

En el TCVG gaussiano estacionario (Figura 5.38(a)) observamos como la energia de
los dos primeros latidos ectopicos (fuera de la AOT) se dispersa entre los latidos vecinos,
siguiendo la forma de la ventana de analisis (rectangular en este caso). En los falsos
episodios el valor del estadistico de deteccién alcanza un nivel similar al que se obtiene en
el episodio de alternancia real en ausencia de ectépicos. La amplitud RMS de los falsos
episodios es de 40 yV (Figura 5.39(a)). De los dos ectopicos simulados durante el episodio
alternante, el primero sobreestima la alternancia medida. El segundo produce un cambio
de fase, de manera que tiende a disminuir la alternancia medida antes del ectépico, y a
aumentar la medida después del mismo.

El TCVG laplaciano estacionario se basa en un filtro de mediana. Como se puede ver
en la Figura 5.38(b), el método es insensible a los ectépicos cuando no hay alternancia (se
elimina el riesgo de falsas alarmas) y durante episodios de AOT. La ranura observada en
la posicion del dltimo ectopico se debe al cambio de fase de la alternancia. El cambio de
fase produce un cambio de signo en la estimacion. Una vez filtrado con el filtro de media-
na, el cambio de signo se manifiesta como una muesca en la magnitud de la alternancia
(Figura 5.39(b)) y en el estadistico de deteccion. Esta muesca puede hacer que se detec-
ten dos episodios en lugar de uno sélo. No obstante, esta separaciéon puede solucionarse
utilizando una regla de postprocesado que combine dos episodios cuando la separacion
entre los mismos sea menor o igual a la duracién de la ventana de analisis. Estos efectos
ya se observaron en la Seccién 2.4.5, al estudiar el efecto de los latidos ectépicos en los
métodos publicados en la literatura (c¢fr. Figura 2.9, para un método basado en la TFL,
con una ventana de Hanning y la Figura 2.12, correspondiente al método MMM, que es
también un método robusto ante ectopicos).

En el TCVG gaussiano adaptativo (Figura 5.39(c)) la presencia de un latido ectopi-
co eleva la estimacion de ruido, ya que éste se calcula con los datos observados una vez
sustraida la alternancia espuria estimada. Esto provoca la insensibilizacion del detector
mientras la ventana de anélisis incluya el latido anémalo. En el caso del TCVG laplaciano
adaptativo (Figura 5.39(d)), dado que el estimador ignora el latido ectopico, su energia
contribuye a la estimaciéon del nivel de ruido, aumentando la energia necesaria para de-
tectar AOT. Ambos métodos acaban detectando mas de un episodio, si bien éstos pueden
combinarse utilizando sencillas reglas de postprocesado.

Los TCVG no estacionarios son inmunes a los latidos ectopicos, ya que éstos son
interpretados como ruido de gran amplitud presente en un latido concreto. Gracias a la
posibilidad de ponderar las muestras de cada latido en funcién del nivel de ruido estimado,
los EMV no estacionarios pueden ignorar el latido ectépico. Tan s6lo se observan en los
TCVG las muescas debidas al salto de fase (Figura 5.38(e) y (f)), mientras que el EMV
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Figura 5.40: Evolucion de los estadisticos de Rao Tr(X;) en la senal original (linea roja
discontinua) y la sefial contaminada (linea azul continua).

ni siquiera se ve afectado por el cambio de fase?. Los tests de Rao son también inmunes
ante la presencia de ectopicos, observandose tnicamente el efecto de los cambios de fase
(Figura 5.40).

El problema de los latidos ectépicos y otras anomalias del ECG se solventa en la litera-
tura bien eliminando los latidos anémalos, bien sustituyéndolos por un latido patrén. La
Figura 5.41 permite comparar el resultado de ambas estrategias en el nivel de AOT esti-
mado. El patrén utilizado para sustituir los ectépicos ha sido el latido mediano calculado
en tramos de 128 latidos. Puede observarse como, en cualquiera de las dos estrategias,
el unico efecto observado es el de los cambios de fase. Al sustituir un latido ectépico se
mantienen las fases relativas de los latidos de alrededor. Sin embargo, al eliminar los lati-
dos ectépicos provocamos un cambio de fase donde no lo habia y cancelamos los cambios
de fase existentes en la senal original. Comparando las Figuras 5.41 y 5.39 comprobamos
que la estimacion mediante los EMV laplacianos y el EMV gaussiano no estacionario es
equivalente a la obtenida sustituyendo los latidos ectopicos por un latido patréon. La sus-
titucién o eliminacioén de latidos tan s6lo mejora la estimacion respecto al EMV gaussiano
estacionario/adaptativo.

20El EMV tiende a considerar que la fase de la alternancia es la observada en la mayoria de los latidos.
Por tanto, se sobreestima el nivel de ruido en los latidos con fase contraria, y por tanto, tienen un
coeficiente de ponderacién muy pequefio respecto a los latidos con la fase mayoritaria.
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Figura 5.41: Evolucién temporal de la amplitud RMS de AOT estimada Vims(l) en la
sefial con latidos ectopicos, utilizando las estrategias de eliminacién (linea roja discontinua)
y substitucion (linea azul continua) de los latidos ectopicos.

5.6. Conclusiones.

Mediante la utilizaciéon de simuladores realistas de la senal ECG, hemos inspeccionado
el comportamiento de los métodos de analisis derivados en los capitulos anteriores, eva-
luando sus prestaciones y validando algunas de las conclusiones obtenidas de los estudios
tedricos previos.

Dada la ausencia de un patrén de oro y/o de bases de datos con anotaciones de
AQOT, la validaciéon metodologica de los detectores y estimadores requiere el disefio de
estudios de simulacion. En el disefio de los simuladores se han tenido en cuenta las pautas
establecidas en la Seccion 2.5. El objetivo ha sido poder controlar la senal alternante
simulada sin comprometer el grado de realismo de las sefiales simuladas, y evitando la
sobreadaptacion de las senales simuladas a los modelos estudiados.

La caracteristica comin de los dos simuladores utilizados ha sido el empleo de ruido
real, bien registrado de forma independiente (Simulador 1), bien registrado conjuntamente
con el ECG (Simulador 2). El primer simulador permite un cierto control sobre el tipo
de ruido simulado y su nivel de ruido medio, pero no tiene en cuenta las variaciones
temporales del ECG de fondo. El segundo simulador esta basado en registros ECG reales,
aumentando su realismo a costa de perder control sobre el ruido.

Se han estudiado las caracteristicas estadisticas de dos registros de la NSTDB: el
registro ma, compuesto mayoritariamente de ruido muscular y el registro em que recoge
esencialmente artefactos de movimiento. Se ha comprobado que ambos tipos de ruido
tienen una distribucién leptocirtica (acentuada en el caso del ruido muscular). Mientras el
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espectro del ruido muscular se extiende més alla de los 50 Hz, los artefactos de movimiento
tiene un espectro limitado por debajo de los 15 Hz. Se ha constatado también que el nivel
de ruido promediado en 1 segundo es més estacionario a largo plazo en el registro em (quiza
debido al protocolo de movimientos utilizado en su adquisiciéon) que en el registro ma.

La simulacién selectiva de sefiales con dos tipos de ruido registrado estadisticamente
diferentes ha permitido constatar algunas diferencias significativas en el comportamiento
de los detectores.

= Las mejores prestaciones en ruido muscular son alcanzadas por los métodos no
estacionarios, cuyo comportamiento es cercano al tedrico. Entre el resto de métodos,
son los basados en modelos laplacianos los que mejor funcionan. Introduciendo en el
modelo informacion a priori sobre el espectro de senal (asumiendo que la alternancia
pertenece a un subespacio paso-bajo con frecuencia de corte efectiva de 15 Hz) se
han conseguido mejoras de en torno a 6 dB tanto en deteccién como en estimacion.

= Todos los métodos estudiados experimentan degradaciones importantes ante el ruido
de movimiento de electrodos. Las diferencias entre los métodos adaptativos y no
estacionarios son minimas en este tipo de ruido. Dada la baja frecuencia del ruido,
cuyo espectro se solapa por completo con el de la sefial alternante, la introduccion
de modelos de sefial paso-bajo de dimensién reducida apenas tiene efecto en las
prestaciones observadas.

Se ha comprobado que el diezmado de la senal, utilizado como etapa de reduccién de datos
previo al anélisis, constituye una sencilla aproximacion a los detectores de subespacio
cuando éstos inicamente incorporan la caracteristica paso-bajo de la senal. El interés de
este resultado radica en que permite simplificar los métodos laplacianos.

Mediante el simulador de alternancias sobre sefiales reales hemos constatado la ca-
racteristica CFAR de los detectores adaptativos y no estacionarios. El detector gaussiano
estacionario, que corresponde al conocido método de la demodulaciéon compleja, es espe-
cialmente sensible a las variaciones del nivel de ruido. Esto limita su capacidad de detec-
cion de alternancias de baja amplitud, ya que para mantener acotada la probabilidad de
falsa alarma es preciso aumentar el umbral de deteccién. En las condiciones del estudio
y para una ventana de duracién L = 32, sélo son detectables con Pp > 0,5, manteniendo
manteniendo una Pr4 = 0,01, las AOT por encima de los 40 V. El detector laplaciano
estacionario, aunque no es CFAR, soporta mejor las variaciones de ruido, permitiendo
detectar alternancias por encima de los 15 uV en cualquier derivacién para Ppy = 0,01.
Por otro lado, los modelos adaptativos y no estacionarios conducen a detectores CFAR,
de forma que su sensibilidad depende del nivel de ruido estimado. Asi, en las derivaciones
menos ruidosas (X y Z en la base de datos utilizada) son detectables las AOT de tan solo
51V, mientras que en la derivacion Y se precisa una amplitud de al menos 15 yV para
que la alternancia sea detectada con Pp = 0,5. Sobre la mismas senales simuladas, se han
aplicado dos de los tres métodos mas ampliamente utilizados en la literatura: el método
espectral y el método de la media moévil modificada, ya que el método de la demodulacion
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compleja es un caso particular del TCVG gaussiano estacionario. Las prestaciones del mé-
todo espectral (que es un detector CFAR) se ubican cerca, aunque ligeramente por debajo
de las obtenidas por el método gaussiano adaptativo. Por otro lado el comportamiento
del método MMM es algo inferior al del TCVG laplaciano estacionario, pero claramente
superior al TCVG gaussiano estacionario.

Se han estudiado asimismo dos aspectos muy relacionados con la duraciéon de la venta-
na de analisis: 1a detectabilidad de episodios transitorios y la capacidad de seguimiento de
las variaciones de la AOT. Ambos aspectos han de tenerse en cuenta a la hora de disenar
la duraciéon de la ventana de anélisis.

Finalmente, hemos examinado el comportamiento de los métodos de analisis de AOT
ante rafagas de ruido intenso y latidos ectépicos, mediante el procesado de las seniales de
prueba ya utilizadas en el Capitulo 2.

El realismo de los simuladores utilizados ha permitido obtener una evaluacion fiable
de los métodos estudiados. Se ha mostrado que los métodos derivados de los modelos
laplacianos superan a los métodos comtunmente utilizados para analizar las AOT. De
entre los métodos gaussianos, tan solo los derivados del modelo no estacionario alcanzan
las mismas prestaciones que los laplacianos.

Los estudios de simulacion realizados en este capitulo han mostrado que el mode-
lo laplaciano adaptativo permite combinar la robustez de los métodos laplacianos con
la simplicidad computacional, ya que no requiere utilizar algoritmos iterativos. Asi, se
han seleccionado el detector TCVG y el EMV derivados para el modelo adaptativo pa-
ra realizar el estudio presentado en el Capitulo 6, donde se estudian las caracteristicas
espacio-temporales de la AOT inducida por la isquemia de miocardio.
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Capitulo 6

Alternancias de onda T e isquemia de
miocardio.

6.1. Introduccion.

La isquemia de miocardio se produce por una carencia de oxigeno en las células del
miusculo cardiaco. La oclusion transitoria de una arteria coronaria puede resultar en isque-
mia reversible y una obstruccién prolongada puede desembocar en infarto de miocardio
con sus posteriores secuelas. Ya se describi6 en el primer capitulo que la isquemia produce
cambios en el ECG debidos a las alteraciones electrofisiologicas que se producen en las
células isquémicas.

Diferentes condiciones patologicas relacionadas con la isquemia pueden inducir alter-
nancias de onda T. Asi, se han reportado alternancias durante angina estable (Verrier
et al. 1996a; Tkeda et al. 2000a; Martinez et al. 2000b), angina de Prinzmetal (Kleinfeld
y Rozanski 1977; Rozanski y Kleinfeld 1982; Turitto y El-Sherif 1988), oclusion de un
puente coronario (bypass) (Sutton et al. 1991), angioplastia coronaria (Joyal et al. 1984;
Okino et al. 1992; Kwan et al. 1995) y en pacientes con infarto de miocardio previo (Tkeda
et al. 2000b; Verrier et al. 2003).

En la literatura se ha mostrado que la alternancia en el miocardio isquémico es un
fenémeno regional, confinado a la region hipoperfundida (Dilly y Lab 1988; Konta et al.
1990; Sutton et al. 1991). Los experimentos con animales de Carson et al., y Dilly y Lab
han evidenciado que la alternancia en el ECG de superficie inducida por la isquemia se
debe a la alternancia existente en la morfologia del potencial de accion (Carson et al.
1986; Dilly y Lab 1988). Sutton et al. grabaron alternancias en el potencial de accion al
realizar oclusiones transitorias en intervenciones quirirgicas de injerto de puente coronario
(coronary artery bypass grafting) (Sutton et al. 1991). En cuanto al fundamento iénico de
las alternancias del potencial de accién, algunos estudios subrayan el papel primordial del
ciclo del calcio intracelular (Hashimoto et al. 1983; Salerno et al. 1986; Dilly y Lab 1988;
Lee et al. 1988; Qian et al. 2001), si bien pueden estar involucrados otros mecanismos
i6nicos (Verrier y Nearing 1994).
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La angioplastia coronaria transluminal percutanea o PTCA (percutaneous translumi-
nal coronary angioplasty) proporciona un modelo excelente para investigar el proceso
isquémico. La oclusion coronaria siibita y completa que se produce al inflar el globo en
una arteria coronaria permite el estudio de los cambios electrofisiologicos que acaecen du-
rante los primeros minutos de la isquemia aguda transmural. Adicionalmente, la PTCA
permite recoger informaciéon muy valiosa sobre las caracteristicas espacio-temporales de
la isquemia, ya que la oclusion coronaria esta perfectamente definida tanto en tiempo (ya
que el periodo de oclusioén es conocido) como en espacio (también se conoce la localiza-
cion de la oclusion). En la literatura, podemos encontrar hasta 1992 algunos casos clinicos
aislados de AOT inducidas durante intervenciones de PTCA (Joyal et al. 1984; Okamoto
et al. 1991; Shah et al. 1991; Sochanski et al. 1992). Desde entonces, algunos autores
han estudiado este fen6meno en cohortes de pacientes més amplias (Gilchrist 1991; Oki-
no et al. 1992; Nearing et al. 1994; Kwan et al. 1995; Shah y Subramanyan 1995; Kwan
et al. 1999), tanto en el ECG de superficie como en el ECG intracoronario (ic-ECG). Las
prevalencias referidas en los citados trabajos presentan un amplio grado de variacion (del
1.2% al 27% en el ECG de superficie, y del 7.7% al 43% en el ic-ECG). A excepcion
de (Nearing et al. 1994), donde se utiliza el método de la demodulacion compleja para
cuantificar la alternancia, en el resto de trabajos s6lo se consideran alternancias visibles,
sin cuantificar su magnitud.

En el presente capitulo pretendemos explorar las caracteristicas espacio-temporales
de la AOT inducida por la isquemia en el ECG estandar de 12 derivaciones. Para ello,
utilizamos la oclusién coronaria causada por el inflado y desinflado del globo durante la
angioplastia como modelo para estudiar el proceso de la isquemia aguda de miocardio y
la posterior reperfusiéon del miocardio.

El estudio involucra, por tanto, pacientes sometidos a una PTCA en alguna de las
arterias coronarias principales. Los objetivos del estudio son

1. Cuantificar la prevalencia y magnitud de la AOT en los primeros minutos de la
isquemia transmural.

2. Caracterizar e investigar la evoluciéon de la AOT durante la oclusion.

3. Estudiar la relacién entre la localizacion de la isquemia y la AOT medida en el ECG.

Utilizamos para ello el detector TCVG y el EMV para el modelo laplaciano adaptativo
desarrollado en la Seccién 4.7. Los episodios de AOT se analizan en tres dominios: A)
la evolucion latido a latido de la amplitud de AOT en funcién del tiempo de oclusion
(analisis temporal), B) la distribucion espacial de la amplitud de AOT en las derivaciones
estandar del ECG (anélisis de la distribucion por derivaciones) y C) la forma de onda
alternante, es decir, la distribucion de la AOT en el intervalo de repolarizacion (analisis
de la forma de onda).
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6.2. Anatomia de la circulaciéon coronaria.

La arteria aorta recibe la sangre del ventriculo izquierdo y la distribuye por todo el
organismo (circulacion mayor). Para ello, se ramifica en arterias tributarias mas pequeias,
que llevan la sangre a los distintos érganos. Las primeras ramificaciones de la aorta son las
arterias coronarias, que abastecen de sangre al musculo cardiaco. La Figura 6.1 muestra la
disposicion mas comun de las arterias coronarias. Podemos hablar de dos ramificaciones
de la aorta: la arteria coronaria derecha (RCA, right coronary artery) y la arteria corona-
ria izquierda, que tiene un tronco comin corto (MLCA, main left coronary artery) y se
subdivide enseguida en dos arterias: la descendente anterior izquierda (LAD, left anterior
descending) y la circunfleja izquierda (LCX, left circunfler). Cada una de las tres arterias
principales: LAD, LCX y RCA, tiene otras ramificaciones secundarias (ramas diagonales,
septales, etc.). La disposicion de las arterias y las regiones irrigadas por las mismas puede
variar considerablemente entre personas. Asi, por ejemplo, la parte posterior del corazén
es abastecida por una arteria denominada rama posterior descendente, que es una ramifi-
cacion de la RCA en el 85 % de las personas, mientras que en el porcentaje restante, esta
rama parte de la arteria circunfleja izquierda. A esta caracteristica se la denomina do-
minancia derecha o izquierda, respectivamente. La posicion dentro de una de las arterias
principales suele indicarse mediante los adjetivos proximal y distal, que hacen referencia
a posiciones cercanas o lejanas a la arteria aorta.

Arteria coronaria
izquierda

Circunfleja izquierda

Areria Diagonales
coronaria

derecha

Descendente
anterior
izquierda

Rama
descendente
posterior

Figura 6.1: Anatomia coronaria de un corazon con dominancia derecha.
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Cuando el estrechamiento de la arteria tiene lugar de forma lenta y progresiva (en un
periodo de dias o semanas, pueden desarrollarse canales colaterales entre la rama ocluida
de la arteria coronaria y otra cuyo flujo sanguineo sea correcto, de forma que se atentie
o reduzca el efecto de la necrosis (Berne y Levy 1992). Este fenomeno se conoce como
reclutamiento de vasos colaterales. Algunos pacientes con cardiopatia isquémica pueden
haber desarrollado estos vasos, reduciéndose el efecto que tiene la oclusion en el miocardio.

6.3. Base de datos.

6.3.1. Poblacion de estudio.

Los datos analizados pertenecen al estudio STAFF-III. La poblacién de este estu-
dio esta formada por 102 pacientes del Charleston Area Medical Center (West Virginia,
EE.UU.) sometidos a una PTCA con oclusién prolongada (mayor de 100 segundos) en una
de sus arterias coronarias principales (vid. Figura 6.1). El periodo de oclusién fue conside-
rablemente mayor que el de los procedimientos habituales de PTCA, ya que el protocolo
inclufa una tnica oclusién prolongada en lugar de una serie de oclusiones breves.

Se excluyeron del estudio 7 pacientes por diversas causas: posicion incorrecta de los
electrodos (3 casos), bigeminismo en el ECG (3 casos) y pérdida de sefial (1 caso). Los 95
pacientes restantes (60 hombres y 35 mujeres), con edades comprendidas entre los 32 y
los 85 anos (media 60 £ 11 afios) fueron incluidos en nuestro estudio. El intervalo medio
de inflado fue de 4 min 28 s con una desviaciéon estandar de 74 s.

La localizacion de las oclusiones en las 95 angioplastias se distribuye del siguiente
modo: 2 pacientes con oclusién en el tronco comiin de la arteria coronaria izquierda, 29
pacientes en la arteria descendente anterior izquierda (subgrupo LAD), de las cuales 22
fueron proximales y 7 distales, 19 pacientes en la arteria circunfleja izquierda (subgrupo
LCX), 10 proximales y 9 distales, y 45 pacientes con oclusién en la arteria coronaria
derecha (subgrupo RCA), de las que 20 fueron proximales y 25 distales.

Segtn el criterio de cribado de Selvester (Selvester et al. 1985; Anderson et al. 1988),
34 pacientes (36 %) presentaron evidencias de infarto previo de miocardio en el ECG
estandar registrado al ingresar en el hospital.

6.3.2. Adquisiciéon del ECG.

Se adquirieron dos registros ECG por cada paciente, ambos en reposo y en posicién
supina: un ECG de control de cinco minutos registrado antes de la angioplastia y el ECG
durante la intervencion de PTCA. De este modo, utilizamos a cada paciente como su
propio control.

Las seflales se registraron con un equipo de Siemens-Elema AB (Solna, Suecia). Las
nueve derivaciones estandar V1-V6, I, IT y III fueron digitalizadas con una frecuencia de
muestreo de 1 kHz y una resolucién en amplitud de 0.6 pV.
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Las derivaciones aVF, aVL y aVR se han calculado a partir de las derivaciones I, Il y
IIT (vid. Tabla 1.1). Ademas, se han sintetizado las derivaciones ortogonales X, Y y Z a
partir de las derivaciones estandar utilizando la técnica de Dower inversa (Edenbrandt y
Pahlm 1988).

6.4. Meétodos

6.4.1. Analisis de AOT. Modelo laplaciano adaptativo.

Para llevar a cabo el anélisis, se han utilizado las metodologias derivadas para el
modelo de sefial laplaciano adaptativo (o desconocida), incluyendo también las muestras
de la onda P. Asi, se emplea el TCVG (4.88) para la deteccion la presencia de AOT y el
EMV (4.51) para estimar su amplitud. Se ha escogido este paradigma por su robustez,
capacidad de adaptacién a las variaciones del ruido y relativa simplicidad. No se justifica
la utilizacion los modelos de ruido no estacionarios, ya que los registros se realizan con
el paciente en reposo. A continuaciéon se describen los detalles de las tres etapas en que,
siguiendo el esquema propuesto en el Capitulo 2, puede dividirse el método de anélisis de
AOT.

6.4.1.1. Preprocesado.

En primer lugar, se ha determinado el punto fiducial de los complejos QRS utilizando
un algoritmo basado en la transformada wavelet, descrito y validado en (Martinez et al.
2004a). A continuacion, se ha adoptado la técnica de interpolacion con splines cibicas
para eliminar las variaciones de linea de base.

Los complejos ST-T se han segmentado mediante una ventana de 450 ms de dura-
cion a partir del punto fiducial del QRS. A continuacién se han alineado los complejos
utilizando un método en dos pasos, basado en la maximizacion de la correlaciéon cruzada
entre cada complejo y el complejo ST-T promedio. De este modo se genera la matriz
X = [xoXi ... Xp_1), donde x; = [z;]0] ... z;[N — 1]]T es el complejo ST-T alineado
correspondiente al latido i-ésimo (N =450 muestras) y M es el nimero de latidos del
registro.

Por 1ltimo, las filas de ambas matrices han sido filtradas calculando la diferencia entre
cada complejo ST-T alineado con el anterior. Este filtrado permite eliminar el ECG de
fondo, asi como otras variaciones lentas del ECG.

6.4.1.2. Reduccion de datos.

En esta etapa se filtran paso-bajo las N = 450 muestras de cada complejo y se diezman
por 8 para reducir el ruido fuera de banda, asi como también la carga computacional del
método. Siguiendo la convencién utilizada en esta tesis, denotamos la matriz de complejos
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diezmados por Y = [yoy1 ... ym—1)- En el proceso de diezmado no se pierde informacion
util, debido a la caracteristica paso-bajo de la AOT (Nearing et al. 1996). Tras la reduccion
de datos, el nimero de muestras de cada complejo es de P = 56.

6.4.1.3. Analisis de AOT: deteccién y estimacion.

Para permitir el seguimiento de los cambios dindmicos de la alternancia se define una
ventana deslizante de analisis de L = 32 latidos, asumiendo que la alternancia es constante
dentro de ella (e; =1,7=0, ..., L — 1). Denotamos por

Y, = [y1—L+1 e YI] (6-1)

la matriz P x L con las muestras diezmadas de los tltimos L latidos finalizando en el
latido [—ésimo. Para cada valor de [ se calcula el TCVG y el EMV en la matriz Y.

El EMV de la alternancia en cada muestra diezmada se calcula demodulando la serie
latido a latido y aplicando un filtro de mediana

Ui[p] = mediana (yl_L+1[p] (=1)°, Y pea[p] (=1)%, wi[p] (—1)L_1) ,p=0,...P—-1. (6.2)

Como medida global del nivel de AOT en el complejo ST-T completo, calculamos la
amplitud RMS de la alternancia

AW

Al analizar la distribucion de la alternancia por derivaciones, es interesante conocer tam-
bién la fase relativa de la AOT en las diferentes derivaciones (es decir, si la alternancia es
concordante o discordante). Para ello se requiere preservar el signo, por lo que utilizamos
como medida el nivel medio de AOT a lo largo del complejo ST-T

Vi= p 3ol (64

El TCVG para este modelo puede expresarse como (vid. Seccion 4.7.5))

T(Y) = Ef ST 2y, (6.5)

gl

Q
=
<H3

donde T;(p) se calcula en cada muestra del complejo ST-T como

T,(1) = Z |2 Yi-r414i[P) (_1)i| (6.6)

ic€B
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B={i;i€{0,..., L -1} y min (0, 9[p]) <yi_r+1+ip] (—1)* <max (0, 5;[p])} .

Por tanto, contribuyen a incrementar el valor de T, (l) los valores absolutos de los términos
de la serie demodulada {2y, 1+144[p] (—1)2'}?;01 cuyo valor esta entre 0 y Uj[p].

El estadistico est4 normalizado por (1), el EMV bajo la hipotesis H; de la desviacion
estandar del ruido en la ventana de analisis. Este se calcula como

81(1) = % i ( 3 |yz_L+1+i[p] - i)\l[p](_l)l| + p;o |ylP—L+1+i[p]|) . (67)

=0 p=0

Hemos utilizado para ello también las muestras de la onda P, segmentadas con una ventana
de 120 ms (entre 200 ms y 80 ms antes del punto fiducial del QRS), filtradas y diezmadas
por 8 del mismo modo que las muestras del complejo ST-T. Se ha denotado por y;[p] la
muestra diezmada p—ésima de la onda P del latido i—ésimo, siendo P, = 15 el niimero
total de muestras de la onda P tras el diezmado.

El estadistico T'(Y;) mide asi la significacion estadistica de la AOT estimada y depende
del nivel de ruido &;(l) estimado adaptativamente conforme la ventana de andlisis se
desliza a lo largo del registro. Se considera la presencia de AOT en la ventana de analisis
si T(Y;) esta por encima de un umbral fijo 7'

Hi ,
T(Y) 2. (6.

0

cuyo valor se ha seleccionado de acuerdo con las validaciones realizadas en el Capitulo 5.
Para considerar que un episodio de AOT es significativo, se requiere ademéas que T(Y;)
supere el umbral en al menos 32 latidos consecutivos. De este modo, se eliminan posibles
episodios espurios.

El procedimiento descrito se ha aplicado a cada derivacion de todos los ECG incluidos
en el analisis. En el resto del capitulo utilizaremos un subindice adicional (como por
ejemplo, Ty (Y}), Uk[p], Vik...) para indicar que se trata de la derivacion k-ésima.

6.4.2. Analisis temporal.

La evolucion de la alternancia durante el registro se define como la serie latido a
latido de la amplitud de la AOT V4, | =0, ..., M — 1. Para el anélisis temporal, se
ha seleccionado en cada registro con AOT, entre las 12 derivaciones estandar, aquélla
en la que se alcanza el maximo nivel de alternancia (derivacion kyax). Al representar la
evolucién de la alternancia respecto a referencias temporales como el inicio o final de la
PTCA, se ha compensado el retardo del filtro de mediana, adelantando la evolucién V;,
en un total de L/2 latidos.

kmax
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6.4.3. Analisis de la distribuciéon por derivaciones y de la forma
de onda alternante.

La relacion entre la localizacién de la oclusién y las caracteristicas espaciales de la
AOQOT se ha estudiado analizando tanto la distribucién por derivaciones como la forma de
onda alternante en el méaximo de cada episodio alternante (latido lmax).

La distribucién por derivaciones de la AOT se define como la amplitud de AOT media
a lo largo del complejo ST-T V. en las diferentes derivaciones. Por otro lado, la forma
de onda alternante se define como el vector de alternancia en el maximo del episodio y
en la derivacion con maxima amplitud de AOT ¥, k.. [p]- Para permitir la comparacion
entre pacientes, tanto la distribucién por derivaciones como la distribucion temporal en
el complejo ST-T se han normalizado en amplitud de forma que su valor maximo sea 1.

6.4.4. Meétodos estadisticos.

Los datos numéricos se expresan en este capitulo como media 4 una desviacion estan-
dar. Para comprobar la significacién de las diferencia entre grupos se han empleado los
tests estadisticos no paramétricos bilaterales de Wilcoxon, de Kruskal-Wallis y el test U
de Mann-Whitney. Se ha utilizado el test exacto de Fisher para las tablas de contingencia
2x2,y el test de McNemar para la comparacion entre registros de control y registros de
PTCA. Se define la significacion estadistica como p < 0,05.

6.5. Resultados.

6.5.1. Episodios de AOT.

Se han detectado episodios de AOT durante isquemia aguda en 32 de los 95 registros
de PTCA (33.7%), mientras que no se encontr6 ningin episodio en los 95 registros de
control adquiridos antes de la cateterizacion (test de McNemar: p = 5 - 1071%). En la
Tabla 6.1 se presenta el nimero de pacientes que manifestaron AOT durante la oclusion
en la poblacién total de estudio y en los subconjuntos definidos por el tipo de oclusion
(arteria ocluida y localizacion proximal o distal de la oclusion), sexo y evidencia de infarto
previo en el ECG.

La prevalencia de la AOT es mayor durante las oclusiones de la arteria LAD (51.7%
de los pacientes) que en el resto de arterias (26.6 % de los casos) (test exacto de Fisher:
p = 0,02). También son significativas las diferencias de prevalencia encontradas entre las
oclusiones en la arteria LAD proximal (68.2%) y las oclusiones en el resto de localiza-
ciones (23.3%, p = 2-107%) y entre las localizaciones proximales y distales de la arteria
LAD (p = 0,002). Sin embargo, no se encontraron diferencias significativas entre locali-
zaciones proximales y distales en las arterias RCA y LCX. Se aprecian diferencias entre
las incidencias en hombres y mujeres (38.3% vs 25.7%, NS) y entre pacientes con y sin



6.5 Resultados.

301

pacientes AOT (%) No AOT (%)
MLCA ) 0(0%) 2 (100%)
LAD 20 15 (51.7%) 14 (48.3%)  *
proximal 22 15 7 t/1
distal 7 0 7
LCX 19 5(263%) 14 (73.7%)
proximal 10 2 8
distal 9 3 6
RCA 45 12(26.7%) 33 (73.3%)
proximal 20 5 15
distal 25 7 18
Hombre 60 23 (38.3%) 37 (61.7%)
Mujer 35 9 (25.7%) 26 (74.3%)
Infarto previo sf 34 15 (44.1%) 19 (55.9%)
no 61 17 (27.9%) 44 (121%)
Total 95 32 (33.7%) 63 (66.3%)

*

p =0,02 LAD vs otras localizaciones (test exacto de Fisher)

T p = 0,002 LAD proximal vs LAD distal (test exacto de Fisher)
I p=2-10"*LAD proximal vs otras localizaciones (test exacto de Fisher).

Tabla 6.1: Presencia de AOT durante la PTCA en el grupo de estudio en funcién de la
arteria ocluida, localizacion de la oclusién, sexo y evidencia electrocardiografica de infarto

previo.
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evidencia electrocardiografica de infarto previo (44.1% vs 27.9 %, NS), pero en ninguno
de los dos casos las diferencias son estadisticamente significativas. La distribuciéon de hom-
bres y mujeres y de pacientes con infarto previo es similar en los subgrupos por arteria
ocluida.

La duracion media del inflado del globo fue similar en todos los grupos (LAD: 241474 s,
RCA: 281 + 80 s, LCX: 276 + 44 s) (test de Kruskal-Wallis, NS). No se han encontrado
diferencias en la duracién de la oclusion en pacientes que manifestaron AOT (271 £ 84 s)
respecto a los que no mostraron AOT (265 + 68 s) (test U de Mann-Whitney, NS).

Tampoco se han encontrado diferencias significativas de ritmo cardiaco en los subgru-
pos clasificados por arteria ocluida (LAD: 75,2 + 15,3 Ipm; LCX: 79,2 + 13,5 1Ipm; RCA:
73,1 + 12,9 Ipm; test de Kruskal-Wallis, NS) ni entre pacientes con y sin AOT (pacientes
con AOT: 77,7+ 11,3 Ipm; pacientes sin AOT: 73,2+ 15,0 Ipm; test U de Mann-Whitney,
NS). La Tabla 6.2 muestra el ritmo cardiaco medio durante los registros de control y
PTCA, asi como al inicio de los episodios de AOT detectados. Se observa un incremento
medio de 3,5+9,6 Ipm (test de Wilcoxon: p =2-107°) en los registros de PTCA respecto al
ritmo cardiaco en los registros de control. Sin embargo, la magnitud del incremento no dis-
crimina entre pacientes con y sin AOT en el registro de PTCA (test U de Mann-Whitney:
p = 0,2). El ritmo cardiaco medio al inicio de los episodios de AOT es de 79,1 £12,6 lpm.

HR (control) HR (PTCA) AHR  HR (inicio de AOT)
pacientes (Ipm) (Ipm) (Ipm) (lpm)
todos (n=95) 71,2+13,1 74,7+140 3,5+95
con AOT (n=32) | 71,9+10,5 77,7£11,3 58=+84 79,1 +12,6
sin AOT (n—63) | 708+14,4 7324150 24499
p—valor* 0,49 0,07 0,2 -

* Test U de Mann-Whitney entre pacientes con AOT y sin AOT.

Tabla 6.2: Ritmo cardiaco medio HR en los registros de control y de PTCA, variaciéon del
ritmo cardiaco AHR = HR, (PTCA) - HR (control) y ritmo cardiaco medio al inicio de los
episodios de AOT.

La amplitud RMS méxima de la AOT en cada paciente tiene un gran rango de variacion
en el grupo de estudio: desde 10 pV hasta 1533 pV (media: 192 pV, mediana: 68 pV'). El
diagrama de cajas de cada subgrupo se representa en la Figura 6.2. Nétese el valor extremo
aislado en el subgrupo de los pacientes con oclusién en la arteria LAD, con una amplitud
de méas de 1,5mV. Se han encontrado diferencias significativas en funcién de la arteria
ocluida (LAD: 331+387 pV, amplitud mediana = 199 pV; LCX: 90+90 pV, amplitud
mediana = 29 pV; RCA: 63+63 1V, amplitud mediana = 47 uV; test de Kruskal-Wallis,
p =0.007). No obstante, las diferencias entre los grupos con y sin evidencia de infarto
de miocardio no fueron significativas (MI: 180+£385 pV', no MI: 203+201 pV; test U de
Mann-Whitney: NS).
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Figura 6.2: Diagrama de cajas de las amplitudes de AOT maximas en cada paciente,
clasificadas segun la arteria ocluida y segun la evidencia electrocardiografica de un infarto
previo de miocardio.

6.5.2. Analisis de la evolucién de AOT.

En las 32 oclusiones en las que aparecieron AQOT, la duracion media de los episodios
de AOT es de 2 min 21 s + 79 s, observandose episodios desde tan sblo 25 s hasta 375 s.
El inicio del episodio se produce desde 25 s hasta 245 s después de la oclusion (en media, 2
min 6 s & 64 s). Sélo 5 episodios comenzaron en el primer minuto de oclusion, 10 episodios
lo hicieron en el segundo minuto, 11 durante el tercero y 4 y 3, respectivamente, en los
minutos cuarto y quinto desde el inicio de la oclusion. El 90 % de la amplitud méxima se
alcanza a los 3 min 15 s + 65 s después del inflado del globo (69 s£47 s después del inicio
del episodio).

El final de los episodios con respecto al final de la oclusién varia entre -75 s y +24
s, donde los tiempos negativos se refieren a instantes anteriores al desinflado del globo.
De los 32 episodios, 27 (es decir, el 84 %) desaparecieron en el intervalo que va desde 5 s
antes del desinflado hasta 25 s después de él (en media, 6 s + 7 s después del final de la
oclusién), mientras que sélo cinco lo hicieron con una antelaciéon mayor de 15 segundos
con respecto al final de la oclusion.

Se encontraron diferencias intergrupos en el retardo del inicio de la AOT con respecto
al inicio de la isquemia aguda, pero no en la duracién de la alternancia ni en el tiempo
de reaccién a la reperfusion. Los episodios debidos a oclusiones de la arteria LAD son
los maés rapidos, con un retardo medio de 91 s & 40 s desde el inicio de la oclusion. Los
retardos para oclusiones en las arterias LCX y RCA fueron, respectivamente 120 s + 55
sy 172 s + 66 s (test de Kruskal-Wallis: p = 0,009).

La Figura 6.3 muestra la respuesta promediada de la evolucién de la alternancia a
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la isquemia aguda (Figura 6.3(a)) y a la reperfusion (Figura 6.3(b)). Para ello, se han
alineado todos los episodios de forma que el origen corresponde al inflado del globo en
la Figura 6.3(a) y al desinflado del mismo en la Figura 6.3(b). En ambas graficas se
representa en la parte superior el niimero de oclusiones y el niimero de episodios existentes
en un determinado momento. Notese que en la Figura 6.3(a) los promedios después del
quinto minuto tienen una significacion limitada, ya que el nimero de registros promediados
disminuye rapidamente después de ese tiempo.
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Figura 6.3: Evoluciéon promediada de la amplitud de AOT en funcién del tiempo transcurri-
do desde el comienzo de la oclusién (a) y en funcion del tiempo relativo al final de la oclusién
(b). Las graficas superiores indican el nimero de registros con oclusiéon (linea continua) y
con AOT (linea discontinua) en un instante dado.

Dado que los episodios de AOT encontrados presentan un amplio rango de amplitudes
(vid. Figura 6.2), las evoluciones con mayor amplitud pueden enmascarar las evoluciones
con amplitudes mas bajas al hacer el promedio de las mismas. La Figura 6.4 es una re-
presentacion alternativa de la evolucién, en la que cada episodio ha sido normalizado de
manera que su valor maximo es 1. Por tanto, las graficas (a) y (b) muestran, respectiva-
mente, la respuesta normalizada media del fenomeno de AOT a la isquemia aguda (a) y
a la reperfusion (b).

6.5.3. Analisis espacial.

La Figura 6.5 muestra la media y la desviacién estandar de la distribucién de AOT
por derivaciones en los tres subgrupos correspondientes a las tres arterias coronarias prin-
cipales. En el subgrupo LAD, la AOT es predominante en las derivaciones precordiales
anteriores V2-V4, dando una idea de la localizaciéon de la regién dafiada; en el subgrupo
LCX, la alternancia méxima se encuentra en las derivaciones V4-V6, mientras que en el
subgrupo RCA, las méximas amplitudes se midieron en V1-V3 asi como en las derivaciones
frontales II-aVF-III.
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Figura 6.4: Representacion similar a la Figura 6.3, pero normalizando las evoluciones latido
a latido antes de promediar.

La Figura 6.6 muestra, para cada arteria ocluida, el porcentaje de episodios que se
han detectado en cada derivacién, asi como el porcentaje de episodios en los que el nivel
maximo de alternancia se produce en una derivacién determinada.

En la Figura 6.7 se muestran las proyecciones frontal, transversal y sagital del eje
eléctrico normalizado de la alternancia para las oclusiones en cada una de las tres arterias
coronarias principales. Las lineas representan los vectores medios en cada uno de los
subgrupos (LAD, LCX y RCA). Los sectores circulares cubren dos desviaciones estandar,
tanto en magnitud como en angulo del eje eléctrico.

En la Figura 6.8 se presentan la media y desviacion estandar de las formas de onda de
AOT normalizadas para cada arteria ocluida. Las formas de onda medidas en V4 en tres
pacientes en la maxima amplitud del episodio se muestran en la Figura 6.9. Se presentan
también dos latidos superpuestos correspondientes al maximo del episodio, para poder
comparar las formas de onda del ECG y de la AOT. Se observa en los ejemplos que el
contenido frecuencial de la alternancia es similar al de la onda T. Sin embargo, la forma
de onda alternante se presenta algo avanzada respecto a la onda T, iniciAndose ya en la
parte final del complejo QRS.

Puede observarse en la Figura 6.8 que la alternancia inducida por oclusiones en las
arterias LAD y LCX se concentra en los primeros 250 ms después del punto fiducial del
QRS, correspondientes al final del QRS, complejo ST-T y primera mitad de la onda T. La
distribucién temporal de la alternancia debida a la oclusion de la arteria RCA se extiende
hasta muestras mas alejadas del complejo QRS.

Cuantificamos la distribucion temporal de la alternancia mediante los intervalos trans-
curridos entre el punto fiducial del QRS y los instantes temporales en que el area acu-
mulada bajo la forma de onda alternante alcanza un 10%, un 50% y un 90 % del area
total (to.1, tos ¥ to,9, respectivamente). Los valores correspondientes a cada subgrupo de



306 Cap. 6. Alternancias de onda T e isquemia de miocardio.

V1 V2 V3 V4 V5 V6 aVL | -aVR Il aVF Il Vi V2 V3 V4 V5 V6 aVL | -aVR Il aVF

o

(%))
o
o

T

L

Amplitud normalizada
2

|
e
S}
T
.

Amplitud normalizada
S
< =

Derivacién Derivacion
(a) Arteria LAD (b) Arteria LCX

7

Vi V2 V3 V4 V5 V6 aVL | -aVR Il aVF Il
Derivacion

Amplitud normalizada
o
< &

|

o

)
T

(c) Arteria RCA
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Figura 6.7: Promedio del eje eléctrico normalizado de la AOT en funcién de la arteria
ocluida. Se representan las proyecciones en los planos frontal, transversal y sagital. Los
sectores circulares cubren 2 desviaciones estdndar (+ 1 desviacion estdndar respecto a la
media) de la magnitud y angulo del eje eléctrico en cada plano.

pacientes se muestran en la Tabla 6.3. Se observan diferencias significativas en los tres
parametros en funcién de la arteria ocluida (test de Kruskal-Wallis). El analisis por pares
de grupos revela que las diferencias son significativas entre los subgrupos LAD y RCA.

Parametro Subgrupo r=01 r=05 r=0,9
LAD 88430 184444 267+£51
t, (ms) LCX 104411 195+18 290426
RCA 122436 236+59 338+84

p (Kruskal-Wallis) todos 0,036 0,025 0,019

p (U de Mann-Whitney) LAD vs RCA 0,02 0,012 0,007
p (U de Mann-Whitney) LAD vs LCX 0,119 0,197 0,197
p (U de Mann-Whitney) LCX vs RCA 0,234 0,160 0,195

Tabla 6.3: Tiempo tras el punto fiducial del QRS en el cual el area acumulada bajo la forma
de onda alternante alcanza el 10 %, el 50 % y el 90 % del area total.

6.6. Discusion.

Las primeras caracterizaciones de la AOT inducida por la oclusiéon de una de las
arterias coronarias principales son fruto de estudios experimentales realizados en anima-
les (Hellerstein y Liebow 1950; Cinca et al. 1980; Hashimoto et al. 1983; Adam et al. 1984;
Carson et al. 1986). La observacion de AOT en registros ambulatorios durante episodios
de angina de Prinzmetal también aport6 datos valiosos sobre los tiempos de aparicion de
la alternancia (Rozanski y Kleinfeld 1982; Salerno et al. 1986; Turitto y El-Sherif 1988).
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(a) Oclusién LAD proximal (b) Oclusién LCX proximal (¢) Oclusion RCA proximal

Figura 6.9: Ejemplo de AOT en tres pacientes del grupo de estudio con oclusiones en
las tres arterias coronarias principales. Se muestran superpuestos dos latidos consecutivos
registrados en la derivacién V4, en el méximo de la evolucién de la alternancia, junto con
la forma de onda alternante estimada con el EMV para el modelo laplaciano adaptativo.
Notese que la senial alternante ha sido amplificada en un factor x10.

Hasta el inicio de los afios 90, apenas se documentan algunos casos de alternancias
durante intervenciones de PTCA (Joyal et al. 1984; Okamoto et al. 1991; Shah et al. 1991,
Sochanski et al. 1992). Gilchrist reporta 5 casos con AOT en una serie de 407 inflados
consecutivos monitorizados (Gilchrist 1991). Shah y Subramanyan documentan 9 casos de
alternancia visual en 78 pacientes (Shah y Subramanyan 1995). En ambos estudios, s6lo se
monitorizan algunas derivaciones, y no se realiza ninguna cuantificacion de la alternancia.

Los estudios realizados por Okino et al. (Okino et al. 1992), Nearing et al. (Nearing
et al. 1994) y Kwan et al. (Kwan et al. 1995) proporcionan informacion méas detallada
sobre el fendmeno de la AOT inducida durante una PTCA. En los dos primeros sblo se
estudian oclusiones de la arteria LAD (41 y 7 casos, respectivamente). El estudio de Kwan
se realiz6 sobre 65 pacientes con lesiones en las tres arterias coronarias principales, pero
s6lo se documentan alternancias en la arteria LAD proximal.

En el presente estudio se describen las caracteristicas espacio-temporales de la AOT
durante intervenciones de PTCA en las tres arterias coronarias principales, extendiendo
y complementando los trabajos previos. Ademaés, la metodologia de detecciéon y estima-
cion empleada nos ha permitido medir alternancias no visibles (del nivel de unos pocos
microvoltios en algunos casos), cuantificando en cada episodio la evolucién temporal, la
distribucién espacial por derivaciones y la forma de onda alternante. De los trabajos pre-
vios sobre alternancias en PTCA, solo el grupo de Nearing y Verrier (Nearing et al. 1994)
habia medido alternancias no visibles, utilizando para ello el método de la demodulacion
compleja.
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6.6.1. Metodologia de anilisis.

En este trabajo hemos utilizado el detector del cociente de verosimilitudes generaliza-
das y el estimador de méaxima verosimilitud derivados para un modelo de senal laplaciano
y adaptativo (Seccion 4.7). Se ha mostrado en las simulaciones con ruido real llevadas a
cabo en el Capitulo 5 que el detector CVG para el modelo laplaciano adaptativo mejora
las prestaciones de otros métodos clasicos como el método espectral o el método de la
demodulacion compleja, cuyo modelo subyacente es gaussiano.

Entre los rasgos del método aplicado, podemos subrayar su robustez intrinseca ante
valores extremos como los producidos por rafagas de ruido muscular, artefactos sibi-
tos o latidos ectopicos. De este modo, no ha sido necesario implementar ningin tipo de
proteccién adicional ante estos tipos de perturbaciones. Debido al modelo escogido, la sen-
sibilidad del detector se adapta al nivel de ruido en cada tramo de sehal. En el presente
estudio, se han medido alternancias de tan s6lo 5 pV utilizando electrodos estandar. La
seleccion de una ventana de analisis de 32 latidos permite detectar episodios con duracio-
nes del orden de medio minuto, asi como realizar un seguimiento adecuado de la evolucion
de los mismos conforme aumenta el tiempo de oclusion.

6.6.2. Incidencia y magnitud.

En el grupo de pacientes estudiados, hemos encontrado una incidencia de AOT del 34 %
en el ECG de superficie durante PTCA. La maxima incidencia se produce en oclusiones de
la arteria LAD (vid. Tabla 6.1). Ademaés, las mayores amplitudes también se han medido
durante oclusiones en esta arteria (Figura 6.2). Estos resultados pueden explicarse por
el hecho de que la arteria LAD perfunde una regiéon del miocardio més amplia que las
otras arterias coronarias, y por tanto, su oclusion resulta en una mayor area de miocardio
isquémico. Este resultado apoya la hipotesis de que es preciso que una amplia region del
miocardio se vea afectada para que se observen alternancias en el ECG de superficie (Kwan
et al. 1995; Shah y Subramanyan 1995; Kwan et al. 1999).

En la misma linea, observamos que la incidencia alcanza un 68 % cuando la oclusion
de la LAD es proximal (15 de 22 pacientes; p =0.002 en comparacién con oclusiones en
la LAD distal y p = 0,001 en comparacion con el resto de oclusiones). Esto refuerza la
hipotesis anterior, ya que la extensién de miocardio afectada por una oclusién proximal es
mayor que en el caso de una oclusion distal. No obstante, las diferencias entre oclusiones
proximales y distales no son significativas en las otras arterias. Ademaés, ninguno de los dos
pacientes con oclusion en el tronco comin de la arteria coronaria izquierda presentaron
alternancias. El bajo nimero de casos impide concluir nada de este dato, si bien podria
explicarse por el reclutamiento de vasos colaterales.

Estudios anteriores sugieren una prevalencia de AOT en el ECG de superficie durante
PTCA menor que el 34 % observado en este estudio. Gilchrist encontr6 alternancias del
segmento ST visibles en solo un 1.2% de 407 oclusiones monitorizadas (Gilchrist 1991).
Las alternancias se distribuyen de la siguiente forma: 4 de 195 oclusiones en la arteria
LAD, 1 de 102 oclusiones de la LCX y ninguna en las 110 oclusiones de la RCA. Estos
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datos de prevalencia contrastan con los de Okino et al., que encontraron alternancias
prominentes del segmento T (con una diferencia entre un latido y el siguiente >0.2 mV)
en un 27 % de los 41 pacientes con oclusion en la arteria LAD (Okino et al. 1992).

En el ECG intracoronario se documentan magnitudes e incidencias mayores que en el
ECG de superficie. Shah y Subramanyan encontraron alternancias visibles en el ECG de
superficie (>0.1 mV) en 6 de 78 pacientes (7.7 %), pero también encontraron 3 pacientes
con AOT visible en el ic-ECG pero no en el ECG de superficie (Shah y Subramanyan
1995). Kwan et al. encontraron alternancias visibles (>0.1 mV) en el ic-ECG en 5 de las
65 lesiones estudiadas (7.7 %) (Kwan et al. 1995). Es de destacar que los 5 casos documen-
tados se observaron en oclusiones en la arteria LAD proximal (con una prevalencia del
55.5 % en el total de oclusiones LAD proximales). S6lo en dos de esos casos la alternancia
era también visible en el ECG (3.1 % del grupo total estudiado y un 22.2 % del subgrupo
LAD proximal). En un trabajo posterior, Kwan y sus colaboradores encontraron AOT vi-
sibles en el ic-ECG (>0.1 mV) en 6 de 14 PTCA con oclusion de la arteria LAD proximal
(43 % de incidencia), en contraste con un grupo de 11 pacientes sometidos a angioplastia
de globo con perfusion® en los que no se observaron alternancias.

La diversidad en las prevalencias presentadas en la literatura puede explicarse por la
diferente sensibilidad a las alternancias de baja amplitud. Utilizando el modelo laplaciano
adaptativo, hemos sido capaces de detectar inicios de episodios de tan sélo 5 uV, siendo
la amplitud maxima de algunos episodios tan baja como 9.7 pV'. Si asumimos un umbral
de deteccion visual de 100 pV (como en (Kwan et al. 1995; Shah y Subramanyan 1995;
Kwan et al. 1999)), el nimero de episodios visibles en nuestro grupo de pacientes se
reduciria a 14 (durante 10 oclusiones de la arteria LAD, 2 de la LCX y 2 de la RCA).
Solo 8 de los pacientes de nuestro grupo de estudio (7 LAD, 0 LCX, 1 RCA) manifestaron
alternancias >200uV en el ECG (que es el umbral utilizado en (Okino et al. 1992)).
Por tanto, la prevalencia de AOT visibles concuerda con la encontrada en (Okino et al.
1992) en ECG de 12 derivaciones. La mejora de sensibilidad debida a la metodologia de
andlisis empleada nos ha permitido detectar alternancias de baja amplitud en el ECG de
superficie, alcanzando una prevalencia similar a las reportadas en el ic-ECG.

La baja sensibilidad del anélisis visual y la mayor amplitud de AOT medida en las
oclusiones de la arteria LAD pueden explicar por qué la gran mayoria de los casos de AOT
durante PTCA documentados en la literatura corresponden a oclusiones de la arteria
LAD (principalmente en localizaciones proximales) (Okamoto et al. 1991; Gilchrist 1991;
Sochanski et al. 1992; Okino et al. 1992; Kwan et al. 1995, 1999).

Otras causas que pueden explicar la baja incidencia en algunos estudios son la impo-
sibilidad de monitorizar todas las derivaciones (como se ha observado, las diferencias en
amplitud entre las distintas derivaciones son importantes) y la realizacion de oclusiones
cortas (ya que es preciso un cierto tiempo de isquemia para que aparezca la alternancia).

1Una variacién de la PTCA en la que se inserta en la arteria un catéter que permite la perfusién del
miocardio durante el inflado del globo.
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6.6.3. Evolucion de la alternancia. Respuesta a la oclusiéon y a la
reperfusion.

Hasta donde conocemos, la evolucion temporal de la AOT inducida por la PTCA en
humanos no habia sido cuantificada previamente. Nuestro estudio revela que la manifes-
tacion de la AOT en el ECG en respuesta a la hipoperfusion esté retardada con respecto
al inflado del globo (2 min 14 s + 70 s), alcanzandose el 90 % de la amplitud maxima, en
media, 1 minuto mas tarde. Ademas, la amplitud de AOT crece al aumentar el tiempo
de oclusion (Figuras 6.3(a) y 6.4(a)), indicando un incremento progresivo en la inesta-
bilidad eléctrica del miocardio. En la mayor parte de los registros con AOT (79 %), la
alternancia continué hasta el final de la oclusién, donde se alcanza la amplitud méaxima
(Figura 6.4(b)). La respuesta observada a la reperfusién es méas rapida que la respuesta a
la oclusion (cfr. las dos graficas de la Figura 6.4), de tal forma que en todos los casos la
AOT ha desaparecido en los primeros 25 segundos tras el fin de la oclusién.

Los datos arrojados por el estudio concuerdan con las observaciones de algunos autores,
que indican que la alternancia aparece en el ECG s6lo después de un cierto tiempo de
oclusion. Gilchrist documenta inicios de alternancias en el rango 55 s - 120 s después de
la oclusion (Gilchrist 1991). Okino describe la aparicion de alternancias del segmento ST
después de 47 s£22 s de oclusion (Okino et al. 1992). En (Kwan et al. 1995), se observaron
alternancias en el ic-ECG so6lo a partir de 130 s tras el inflado del globo (174 s%57 s).
Nearing y Verrier encontraron, en un estudio con 7 pacientes, un incremento evidente en
el nivel de AOT en los dos primeros minutos de oclusién (Nearing et al. 1994).

La alternancia persiste generalmente hasta el final de la oclusion (Gilchrist 1991; Nea-
ring et al. 1994; Kwan et al. 1995; Okino et al. 1992), instante al que se llega con la
méxima amplitud (Okino et al. 1992). Shah et al. observaron que la alternancia se produ-
ce coincidiendo con el tiempo de elevaciéon maxima del segmento ST (Shah y Subramanyan
1995).

Como respuesta al desinflado del globo se documenta una rapida disminuciéon del ni-
vel de alternancia en (Kwan et al. 1995; Shah y Subramanyan 1995; Okino et al. 1992)
concordando con nuestros resultados. Nearing et al. (Nearing et al. 1994) describen, no
obstante, un incremento abrupto de la alternancia, de menos de un minuto de duracion,
seguido de un rapido desvanecimiento de la misma. Los autores atribuyen esta alternancia
de reperfusion a la presencia de productos de desecho de la isquemia celular inmediata-
mente después del reinicio de la perfusion. En el presente estudio, no hemos encontrado
en ningiln caso este incremento stibito en respuesta a la reperfusion.

Se han descrito patrones temporales similares en estudios experimentales con animales,
con oclusiones de 8-10 minutos (Smith et al. 1988; Nearing et al. 1994). Los autores
observan que la magnitud de alternancia se incrementa sélo en los cuatro primeros minutos
de oclusion (Nearing et al. 1994), permaneciendo estable en el resto. En un reciente estudio
experimental, Nearing y Verrier encontraron oscilaciones con periodos de 3 y 4 latidos,
asi como variaciones mas complejas, en 5 perros. Estas periodicidades aparecieron en
media 3.48 minutos después de la oclusién, aproximadamente un minuto antes del inicio
de episodios de fibrilacion ventricular (Nearing y Verrier 2003a). En el presente trabajo
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no se han encontrado, via inspeccién visual, evidencias de periodicidades mayores de 2
latidos.

Turitto et al. reportan un patrén similar en isquemia variante ambulatoria (angina de
Prinzmetal) (Turitto y El-Sherif 1988), donde el episodio alternante aparece en la fase de
oclusion, proximo al instante de méxima desviacion del segmento ST, y desaparece con
la reperfusion.

La temporizacion de la AOT contrasta con la evolucion de otros cambios en la repola-
rizacién inducidos por la isquemia en el ECG, por ejemplo, la elevacién del segmento ST
y otros cambios morfologicos de la repolarizacion. En ellos, el 60 % de la variacion total
aparece en el primer minuto de oclusion (Garcia et al. 2000b).

La no inmediatez de la alternancia, que requiere una cierta duracién de la oclusién
para ser observada en el ECG de superficie ha sido atribuida a la necesidad de un cierto
nivel de isquemia para su aparicion (Gilchrist 1991; Kwan et al. 1995), de acuerdo con
las observaciones de Turitto durante episodios de angina de Prinzmetal (Turitto y El-
Sherif 1988). Algunos autores también han relacionado la presencia de alternancias con
las diferentes fases de riesgo arritmico que se producen durante la isquemia, en particular
con la fase 1A, que se extiende desde el 2° al 10° minuto tras la oclusiéon (Dilly y Lab
1988; Nearing et al. 1994). Otros rasgos de la repolarizacion, como la recientemente pro-
puesta heterogeneidad interderivacional de la onda T parecen seguir un patréon temporal
igualmente retardado (Nearing y Verrier 2003b).

El retardo observado en la deteccién de AOT podria explicarse por la sensibilidad de los
métodos aplicados en el ECG de superficie. Sin embargo, algunos estudios experimentales
en corazones animales han mostrado que la isquemia total del tejido cardiaco produce
alternancias en la concentracion de calcio intracelular a partir de los 2-3 minutos tras la
oclusion (Lee et al. 1988; Qian et al. 2001). Estos resultados parecen apoyar el postulado de
que se precisa una cierta duraciéon de isquemia para inducir alternancias eléctricas (Kwan
et al. 1995).

Esta caracteristica permite explicar la baja prevalencia de la alternancia en oclusiones
y/o ataques isquémicos de corta duracion (< 1—2 min.). En nuestro estudio, donde todos
los episodios duran més de 1.5 minutos, no se encontr6 ninguna relacién significativa entre
la duracién de la alternancia y la presencia de AOT. Otros autores tampoco encontraron
dependencias con la duracion del episodio (Okino et al. 1992; Kwan et al. 1995).

6.6.4. Distribucién por derivaciones.

Es bien conocido que la alternancia es un fendmeno especifico en las regiones isquémicas
del miocardio (Dilly y Lab 1988; Konta et al. 1990; Sutton et al. 1991; Nearing et al.
1994). La distribucién de la AOT por derivaciones indica como se proyecta la actividad
eléctrica alternante en los vectores directores de las distintas derivaciones. Los resultados
han mostrado diferencias marcadas en la distribucién por derivaciones dependiendo de la
arteria ocluida.
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En las oclusiones de la arteria LAD, la AOT es predominante en las derivaciones
precordiales V2-V4 (Figura 6.5(a)), que exploran la pared anterior del ventriculo izquierdo.
La méaxima amplitud se produce en la derivacion V3 en un 60 % de los episodios, en la
V4 enun 33% y en la V2 en un 7% (Figura 6.6(a)). La AOT inducida por oclusiones de
la arteria LCX es especialmente prominente en las derivaciones precordiales V4-V6, que
miran hacia la pared lateral. La mitad de estos episodios tienen su maxima amplitud en la
derivacién V5. En las oclusiones de la RCA, la alternancia esta distribuida de forma més
uniforme, sin ser especialmente prominente en ninguna de las derivaciones. Los valores
méaximos se encuentran en las derivaciones precordiales V1-V3 y las frontales II-aVF-III.

En general, las amplitudes méximas se observan en las derivaciones precordiales maés
cercanas a la region del miocardio irrigada por la arteria ocluida. En las oclusiones de
las arterias LCX y RCA, puede apreciarse la discordancia en la fase de la alternancia
en las derivaciones precordiales del lado derecho (V1-V2) y del lado izquierdo (V5-V6).
Por el contrario, la AOT es concordante en las derivaciones precordiales cuando la arteria
ocluida es la LAD.

El vector eléctrico medio de la alternancia presenta una orientacién diferente en cada
uno de los subgrupos (Figura 6.7) indicando la direccion principal de la alternancia.

La mayor amplitud de la alternancia en las llamadas derivaciones anteriores ya habia
sido documentada en trabajos previos, en oclusiones de la arteria LAD (Joyal et al. 1984;
Okamoto et al. 1991). Nearing y Verrier (Nearing et al. 1994) cuantificaron también la
distribucién por derivaciones en 7 oclusiones de la arteria LAD: la maxima amplitud se
produce también en las derivaciones V3 y V4, seguidas por la V2. La magnitud medida en
el resto de las derivaciones monitorizadas (V1, V4, V6, II y las derivaciones ortogonales
de Frank) fue manifiestamente menor. Hasta donde conocemos, no existe ningtin estudio
previo de la distribucién por derivaciones de la alternancia inducida por oclusion de las
arterias LCX y RCA.

Nearing y Verrier indican que la AOT se detecta mejor en las derivaciones precordiales
que en las frontales u ortogonales (Nearing et al. 1994). No obstante, con la metodologia
empleada en este trabajo se han detectado al menos un 60 % de los episodios incluso en
las derivaciones donde la AOT es de menor amplitud (Figura 6.6).

Los resultados sugieren una cierta capacidad de la AOT para indicar la localizacién de
la isquemia. En la literatura pueden encontrarse patrones analogos de variacion espacial
por derivaciones para otros rasgos inducidos por la oclusién coronaria, como la desviacién
de ST (Garcia et al. 1999), la variacion de los coeficientes de Karhunen-Loéve (Garcia
et al. 1999) o la componente de alta frecuencia del QRS (Pettersson et al. 2000).

6.6.5. Analisis de la forma de onda alternante.

La distribuciéon temporal de la alternancia en el intervalo de repolarizacién ha sido
objeto de muy poco estudio en la literatura. La mayor parte de los estudios de AOT
inducida por PTCA se limitan a medir la diferencia latido a latido en el nivel de ST



316 Cap. 6. Alternancias de onda T e isquemia de miocardio.

(alternancia del segmento ST) (Kwan et al. 1995, 1999; Shah y Subramanyan 1995; Okino
et al. 1992).

Nuestro anélisis ha mostrado que existen diferencias significativas en funcién de la
arteria ocluida. La alternancia esta limitada a los primeros 300-350 ms tras el punto
fiducial del QRS en las oclusiones de arterias LAD y LCX. Por otro lado, la AOT producida
por oclusion de la RCA es més ancha, esté algo mas retardada y se extiende hasta alcanzar
los 400 ms tras el QRS. (Tabla 6.3).

La interpretacion de estos resultados no es sencilla. Las diferencias en la distribucion
temporal podrian achacarse a la secuencia de repolarizacion del miocardio. De este modo,
la forma de onda alternante estaria relacionada con la localizacion de la region eléctri-
camente inestable en el camino de propagacion de la repolarizacion. Utilizando el MDC,
Nearing y Verrier encontraron que la alternancia era mayor en la primera mitad de la
onda T (periodo vulnerable de la repolarizacion), permaneciendo uniforme durante la se-
gunda mitad (Nearing et al. 1994). Los autores sugieren que la presencia de alternancias
en el periodo vulnerable de la repolarizacién indica una mayor vulnerabilidad cardiaca.
En pacientes sometidos a estimulacion eléctrica programada, Narayan y Smith observaron
que la distribucion de la alternancia en la parte final de la repolarizaciéon predecia la indu-
cibilidad de taquicardia ventricular mas especificamente que la alternancia distribuida al
inicio de la misma (Narayan y Smith 1999a). Segin los autores, las distribuciones tardias
podrian reflejar una predisposicién al fraccionamiento de frentes de onda y a la reentrada.

6.6.6. Otras consideraciones.

Algunos estudios en animales y humanos indican que la incidencia y magnitud de
AOT son mayores cuando se incrementa el ritmo cardiaco (Nearing et al. 1994; Kavesh
et al. 1998). También el ritmo cardiaco al que aparece la AOT parece representar un papel
importante en la medida del riesgo (Rosenbaum et al. 1994; Kavesh et al. 1998; Narayan
y Smith 2000; Kaufman et al. 2000), siendo éste mayor cuando las AOT aparecen en
ritmos mas bajos. En este estudio, los pacientes presentaban ritmo sinusal espontaneo
(71,2 + 13,1 Ipm en el registro de control). El ritmo se incrementé en un 6.3 % durante
el registro de PTCA. No obstante, el ritmo cardiaco medio al inicio de los episodios
de alternancia es de 79 lpm, muy por debajo de los ritmos que se suelen provocar en los
pacientes (mediante estimulacion controlada, esfuerzo o estrés farmacologico) para inducir
alternancias. Se muestra, por tanto, que en el corazén isquémico, la AOT puede observarse
en reposo, sin que que sea preciso elevar el ritmo cardiaco del paciente.

6.6.7. Limitaciones.

En este trabajo, los pacientes son sus propios controles. El anélisis de dos registros
ECG del mismo paciente permite el estudio de las caracteristicas diferenciales en isquemia
aguda. Dado que los sujetos del grupo de estudio son pacientes con cardiopatia isquémica
y alto grado de oclusién coronaria, no se puede asumir una perfusion perfecta ni siquiera
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en los registros de control. No obstante, no se encontraron alternancias en los registros
de control. Esto podria deberse a que los pacientes estaban en reposo, asegurandose un
correcto balance en el suministro de oxigeno a pesar de su cardiopatia.

Algunos pacientes del grupo de estudio presentan evidencia de infarto de miocardio.
Esto puede haber influido en la prevalencia y distribucién de AOT. No obstante, no se han
detectado AOT en los registros de control, por lo que la alternancia debe ser atribuida a
la oclusion. La AOT es més prevalente en pacientes con infarto previo, pero la diferencia
no es estadisticamente significativa.

No se dispone de registros de la medicacion de cada paciente. Aunque se sabe que los
bloqueantes del calcio pueden inhibir las AOT (Hashimoto et al. 1983), algunos pacientes
con AOT en los estudios de (Kwan et al. 1995; Okamoto et al. 1991; Okino et al. 1992)
habian tomado bloqueantes del calcio el dia de la intervencion.

Algunos estudios han relacionado la presencia de AOT durante la isquemia con la
predisposicién a sufrir arritmias ventriculares (Kleinfeld y Rozanski 1977; Salerno et al.
1986; Turitto y El-Sherif 1988; Rosenbaum et al. 1994; Nearing et al. 1994; Nearing y
Verrier 2003a). En este estudio no contamos con informacion sobre la arritmogenicidad
de los pacientes, ni datos de seguimiento de los mismos, que permitirian evaluar si la AOT
inducida por isquemia puede predecir un elevado riesgo de sufrir arritmias malignas.

El anélisis espacial realizado en el ECG de superficie presenta algunas limitaciones:
la forma del torso, la anatomia de las arterias coronarias y otros vasos menores (domi-
nancia izquierda o derecha), o la existencia de circulacion colateral presentan una clara
variabilidad entre sujetos (Birnbaum y Sclarovsky 1997). Ademaés, algunas regiones del
miocardio pueden ser abastecidas por més de una arteria. Por tanto, las regiones afecta-
das por una oclusion similar no son necesariamente las mismas en pacientes diferentes. A
pesar de ello, los resultados indican que la AOT observada tiene una dependencia clara
con la localizacion de la oclusion.

Es preciso notar que la configuracion de electrodos estandar utilizada en este estudio
muestrea adecuadamente las paredes anterior y lateral del corazon, que son las regiones
abastecidas por la arteria LAD, y en parte por la LCX. Las regiones inferior y posterior
del miocardio, irrigadas por las arterias RCA y LCX no quedan tan bien caracterizadas
en el ECG estandar de 12 derivaciones. La colocacion de electrodos en la espalda del
paciente o la utilizacién de mapas de potenciales superficiales (body surface potential
maps) permitirian una mejor representaciéon en los casos de isquemia con localizacion
inferior o posterior.

El niimero de casos estudiados es significativamente mayor que en otros estudios. Sin
embargo, al estar distribuidos entre las tres arterias coronarias principales, el niimero de
casos no es suficientemente grande como para realizar analisis méas detallados, por ejemplo,
de las diferencias entre oclusiones proximales y distales, o la influencia de la localizacién
del infarto en los pacientes con infarto de miocardio previo.
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6.7. Conclusion

En este trabajo se han analizado las caracteristicas electrocardiogréaficas de las alter-
nancias de la repolarizacion inducidas durante intervenciones de PTCA. Se han conside-
rado tres dimensiones: la evoluciéon temporal, la distribucion por derivaciones y la forma
de onda alternante. El analisis de estos rasgos ha permitido caracterizar este fenémeno
transitorio y regional durante los primeros minutos de isquemia aguda.



Capitulo 7

Conclusiones y lineas futuras.

A continuacion se resumen las conclusiones y aportaciones més relevantes que se de-
rivan de la presente tesis, asi como las posibles lineas de extension de la misma

7.1. Conclusiones.

Revision metodoldgica. A partir de la revision y estudio de los métodos existentes en
la literatura se ha abordado la sistematizacién de los mismos. Se ha propuesto para ello un
esquema generalizado dividido en tres etapas: preprocesado, reduccién de datos y analisis.
Sirviéndonos de él hemos identificado los principios bésicos de la deteccion y la estimacion,
desligdndolos de otros procedimientos auxiliares y paraAmetros heuristicos. El estudio de los
métodos ha probado las similitudes existentes entre algunos de ellos, a pesar de partir de
planteamientos teoricos diferentes. Se han clasificado los métodos de analisis en funciéon de
tres paradigmas: basados en la transformada de Fourier localizada (o equivalentemente,
en filtros lineales), basados en el conteo de cambios de signo y basados en filtros no
lineales. La mayor parte de los métodos publicados (incluyendo el método espectral y el
método de la demodulacion compleja) pertenecen al primer grupo. Se han analizado sus
puntos comunes y discutido los origenes de la diferencias de comportamiento reportadas
en la literatura: éstas radican esencialmente en dos aspectos: 1) la seleccion del tamafio
de la ventana de anélisis, donde se encuentra el cldsico compromiso entre seguimiento
dinamico y filtrado del ruido, y 2) en el empleo de un umbral fijo o adaptativo en funcion
del nivel de ruido. Los detectores basados en un umbral fijo tienen mayores dificultades
para discriminar la alternancia del ruido. Asimismo, se ha puesto de manifiesto la falta
de robustez de los métodos basados en filtros lineales ante la presencia de artefactos
impulsivos como los provocados por latidos ectépicos no rechazados.

Nuevas metodologias. Estrategia basada en modelos estadisticos. La bisqueda
de nuevas metodologias se ha enfocado desde una estrategia basada en modelos, con la
hipoétesis de partida de que la aplicacion de las técnicas estadisticas de las teorias de la
deteccién y la estimacion a modelos maés fieles a las caracteristicas de la sefial real nos
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proporcionarian métodos de anélisis méas fiables y robustos. Se ha considerado un modelo
de AQT lineal, y diversos modelos de ruido en funciéon de su distribuciéon y grado de esta-
cionariedad. Se han derivado los estimadores de maxima verosimilitud de la alternancia
y los detectores basados en el test del cociente de verosimilitudes generalizadas. Ademés
del TCVG, se han derivado los tests asint6ticamente equivalentes de Wald y de Rao. De
especial interés han resultado los tests de Rao, ya que son de muy facil implementacién pa-
ra cualquiera de los modelos estudiados y han alcanzado experimentalmente prestaciones
similares a los TCVG.

Se han derivado las prestaciones tedricas de los detectores y estimadores propuestos
para cada modelo, de forma exacta, o bien utilizando las propiedades asintéticas de los
detectores. Para validar el grado de acercamiento a las prestaciones asintoticas se han
utilizado simulaciones de Monte Carlo. También se han estudiado, teérica y experimen-
talmente, los efectos de distintos tipos de desajustes entre la sefial y el modelo como los
desacuerdos en la duracién y evoluciéon de la senal, el subespacio de senal, la matriz de
covarianza de ruido...

La utilizacién de un modelo lineal para la AOT permite caracterizar la senal a detec-
tar/estimar como perteneciente a un subespacio de senal. Esto permite agregar al modelo
informacion a priori sobre las senales, reduciendo los grados de libertad y permitiendo el
filtrado de la fraccion de ruido proyectada fuera del subespacio de sefial. De este modo se
consiguen ganancias energéticas tanto en deteccién como en estimacion.

Se han propuesto detectores y estimadores para la familia de ruido gaussiano gene-
ralizado, de la que forman parte la distribucién gaussiana y la laplaciana. Una de las
aportaciones basicas de la tesis ha sido la propuesta de detectores y estimadores para rui-
do laplaciano. Las técnicas derivadas de los modelos laplacianos son relativamente simples
y tratables a la par que robustas y han mostrado su superioridad respecto a las técnicas
gaussianas, basadas en filtros lineales. Los EMV para esta distribucién estan basados en
la minimizacién del error absoluto medio, y consisten en filtros ponderados de mediana,
adaptados a la forma del episodio y aplicados sobre la senal demodulada. De esta forma,
la estimacién resulta inmune ante valores extremos, artefactos impulsivos o latidos ecto-
picos. Esta robustez también se traslada a los correspondientes estadisticos de deteccion.
La utilizaciéon de distribuciones gaussianas generalizadas todavia més leptocurticas, y por
tanto méas robustas, se ha desestimado por su complejidad y la presencia de minimos
locales en las funciones criterio, si bien la derivacion de los métodos y el estudio tedrico
asintético se han realizado de forma genérica para la familia gaussiana generalizada.

El comportamiento ante las inevitables fluctuaciones de ruido depende del modelo
considerado. Los detectores para modelos estacionarios no son capaces de adaptarse a las
mismas, por lo que la probabilidad de falsa alarma puede variar draméticamente incluso
para fluctuaciones moderadas del nivel de ruido. Esta sensibilidad con el nivel de ruido
observado es menor para el modelo laplaciano estacionario, como se ha mostrado tanto
tedrica como experimentalmente. Este inconveniente ha sido solventado asumiendo en los
modelos el desconocimiento del nivel de ruido. Los detectores asi derivados son adaptativos
y mantienen la probabilidad de falsa alarma constante independientemente del nivel de
ruido (detectores CFAR).
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Se han propuesto también detectores y estimadores para modelos de ruido no esta-
cionarios, aumentando el nimero de parametros desconocidos del modelo de ruido. Los
modelos resultantes son también CFAR ante la presencia de rafagas de ruido de duracién
menor que la ventana de andlisis. La superioridad de estos métodos se ha mostrado ante
la presencia de rafagas de ruido de corta duracién. Por otro lado, el calculo del EMV
en estos métodos requiere la utilizacién de procedimientos numéricos, incrementandose el
coste computacional del analisis.

Otra novedad metodoldgica de la tesis consiste en extender los modelos de senal y
las técnicas derivadas de ellos para utilizar las muestras de otros intervalos del ECG
como senal de entrenamiento. En particular, las muestras de la onda P pueden utilizarse
para mejorar la estimacién del nivel de ruido en los detectores CFAR, y aproximar sus
prestaciones a las asintoticas.

Los métodos gaussianos, basados en filtros lineales, forman parte del paradigma de
métodos basados en la transformada de Fourier localizada. De hecho, el método de la
demodulaciéon compleja es equivalente al TCVG/EMV para el modelo gaussiano estacio-
nario. Del mismo modo, el funcionamiento del método espectral es similar, salvo en la
forma concreta de estimar el nivel de ruido, al detector derivado del modelo gaussiano
adaptativo. No existe en la literatura ningtin método que tenga en cuenta la no estaciona-
riedad y/o no gaussianidad del ruido. Unicamente el método de la media movil modificada,
basado en un filtrado no lineal, puede considerarse un método adecuado para estadisticas
leptocurticas.

Se ha comprobado que el diezmado de la sefial, utilizado como etapa de reduccién de
datos previo al analisis, constituye una sencilla aproximacion a los detectores de subespacio
cuando éstos Unicamente incorporan la caracteristica paso-bajo de la sefial. El interés de
este resultado radica en que permite simplificar los métodos laplacianos.

Evaluacion de prestaciones. Las prestaciones de los métodos propuestos han sido
evaluadas mediante estudios de simulaciéon donde las caracteristicas de la alternancia estan
controladas. Como una de las aportaciones de esta tesis se han propuesto dos simuladores
realistas de sefiales ECG: en el primero, el ECG de fondo es estacionario y el ruido
utilizado procede de una base de datos de registros de ruido fisiolégico. En el segundo, se
han utilizado senales reales de voluntarios sanos. El realismo de los simuladores supone
una diferencia metodoldgica importante respecto a otros trabajos de validacién, y ha
permitido evaluar de forma fiable los métodos estudiados.

En estas senales ECG simuladas se han evaluado las prestaciones en diversas confi-
guraciones experimentales (alternancia estacionaria, episodios transitorios, distintos tipos
de ruido...) de los detectores y estimadores en funcion de la relacién sefial a ruido (en el
caso de tener controlado el nivel de ruido) o de la amplitud de la alternancia (en el caso
de las senales reales). Los métodos que han alcanzado las mejores prestaciones han sido
los métodos no estacionarios, tanto gaussianos como laplacianos, asi como la metodologia
basada en el método laplaciano adaptativo.

El simulador basado en senales reales se ha utilizado también como banco de pruebas
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para comparar en igualdad de condiciones los métodos derivados en la presente tesis con
los métodos més ampliamente utilizados en la literatura. Se ha comprobado que cualquiera
de los métodos basados en modelos laplacianos y/o modelos no estacionarios supera las
prestaciones obtenidas por el método espectral, el método de la demodulacién complejo
o el método de la media moévil modificada para una misma duracion de la ventana de
analisis. Asimismo, se ha inspeccionado el comportamiento de los métodos propuestos
ante la presencia de latidos ectopicos y rafagas de ruido intenso.

Alternancias de onda T e isquemia de miocardio. El estudio clinico presentado
en el Capitulo 6 ha servido para estudiar las caracteristicas electrocardiograficas de las
AOT inducidas durante la angioplastia coronaria. En relacion con otros trabajos previos,
podemos destacar la amplitud del estudio, incluyendo subgrupos de pacientes con oclusién
en las tres arterias coronarias. La duracién de las oclusiones, mayor de lo acostumbrado,
permite una mejor caracterizacion de la evolucion del fenémeno. Por otro lado, la cuanti-
ficacion de la evolucion de la alternancia, su distribucion temporal y su distribucién por
derivaciones constituye una aportacién novedosa del presente trabajo.

Del estudio se desprende que la presencia de alternancias durante la PTCA es maés
comiin (34 % de las oclusiones) de lo que indican algunos estudios previos. La razon de
estas diferencias puede encontrarse en la mejora de sensibilidad obtenida por el TCVG
laplaciano adaptativo, que ha permitido detectar alternancias de amplitud superior a
5uV. La mayor prevalencia de AOT se ha encontrado en pacientes con oclusién de la
arteria LAD (52 %). Este resultado avala la hipotesis de que es preciso que una amplia
region del miocardio se vea afectada para que las alternancias se manifiesten en el ECG
de superficie. Es resefiable el hecho de que los episodios de AOT se han observado en
reposo, con un ritmo cardiaco medio de 79 lpm, muy por debajo de los ritmos a los que
suele aparece este fenomeno.

Se ha cuantificado la evolucion temporal de la AOT inducida por la PTCA. La AOT
se manifiesta retardada en una media de 2 minutos respecto al inicio de la hipoperfusion.
Este retardo sugiere, en concordancia con algunos estudios experimentales previos, que
es preciso un nivel minimo de isquemia para que se produzca el fenémeno alternante.
También se ha observado que la amplitud de AOT crece al aumentar el tiempo de oclusién,
alcanzandose la amplitud maxima al final de la misma. La respuesta a la reperfusion
consiste en una rapida disminucion del nivel de alternancia, que desaparece en los primeros
25 segundos tras el fin de la oclusiéon. No se ha encontrado el incremento abrupto de la
alternancia reportado por Nearing y Verrier en algunos estudios previos.

El estudio de la distribucion por derivaciones en funcion de la arteria ocluida ha
corroborado que la alternancia es un fenémeno regional, que tiene su origen en la region
hipoperfundida del miocardio. El vector eléctrico medio de la alternancia presenta una
orientacién diferente en cada uno de los subgrupos de arteria ocluida indicando la direccion
del eje principal de la alternancia. También se han encontrado diferencias significativas
en la distribucién temporal de la alternancia durante la repolarizacién.
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Conclusidén general. Para concluir, podemos destacar que, aplicando las herramientas
estadisticas de las teorias de la deteccion y la estimacion a modelos realistas del ECG
alternante y el ruido, hemos obtenido metodologias robustas que mejoran las prestaciones
de los métodos utilizados hasta la fecha. El método basado en el TCVG y el EMV para el
modelo laplaciano adaptativo es particularmente atractivo, ya que es un método sencillo
basado en filtros de mediana y alcanza las mismas prestaciones que los métodos no es-
tacionarios. Con él se han detectado alternancias del orden de 5 uV', tanto en simulacion
como en sefiales ECG reales.

7.2. Lineas futuras.

En la realizacion de esta tesis se han encontrado problemas, ramificaciones y nuevas
areas de interés que no han podido ser estudiadas con la profundidad requerida por alejarse
de los objetivos propuestos o por limitaciones de tiempo. Algunas de estas lineas han
sido o estan siendo abordadas coincidiendo en el tiempo con la finalizacion de esta tesis.
A continuacién describimos algunas lineas que pueden servir para extender el presente
trabajo.

= Los modelos utilizados caracterizan de forma independiente la sefial ECG registra-
da en cada derivacion. Sin embargo, dado que las senales registradas en el ECG
recogen distintas perspectivas de un mismo fenémeno, la extensién natural de este
trabajo consiste en modelar conjuntamente la senal en los distintos canales, obte-
niendo de este modo métodos multiderivacionales de analisis de AOT. El estudio
de la distribuciéon espacial del fenémeno llevado a cabo en el Capitulo 6 junto con
la metodologia de deteccion multicanal propuesta en (Olmos et al. 2002) podrian
constituir el punto de partida.

= La duraciéon de la ventana de andlisis es un parametro de diseno critico. Las pres-
taciones Optimas se alcanzan cuando la duracion de la ventana estd adaptada a la
duracién del episodio a detectar. Dado que esta duraciéon es un parametro descono-
cido, puede incluirse en el modelo como un grado de libertad adicional. Los métodos
resultantes estan basados en bancos de M-filtros a distinta escala.

= La senal alternante se ha modelado como perteneciente a un subespacio. L.os modelos
lineales ofrecen la posibilidad de introducir informacion a priori sobre la forma de
onda de la alternancia. En esta tesis tinicamente se ha introducido la limitacién
espectral de la alternancia, utilizando subespacios de sefnial paso-bajo. Utilizando una
base de datos de sefiales alternantes como conjunto de entrenamiento (por ejemplo,
las senales estimadas en el estudio del Capitulo 6), puede buscarse un modelo lineal
optimo de dimension reducida (por ejemplo, la base de Karhunen-Loéve) y utilizar
los métodos adaptados al subespacio resultante.

» La isquemia de miocardio se manifiesta mediante distintos cambios en el ECG de
superficie (desviacion de ST, variaciones morfologicas, variaciones las componentes
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del ECG de alta frecuencia). El estudio conjunto de estos cambios durante la PTCA
puede arrojar luz sobre los mecanismos electrofisiologicos implicados. En (Martinez
et al. 2004b) pueden encontrarse algunos resultados preliminares no incluidos en esta
tesis, donde se estudian conjuntamente las caracteristicas espacio-temporales de la
AQT y la desviacién del segmento ST, asi como la correlacién entre las magnitudes
de ambos fenémenos.

Como parte de los estudios preliminares de esta tesis, se analizé con el método de
la demodulacion compleja la base de datos European ST-T Database (Taddei et al.
1989), formada por fragmentos de registros ECG ambulatorios con anotaciones de
los episodios isquémicos (Martinez et al. 2000b). Recientemente ha sido publicada
la base de datos Long Term ST Database formada por registros Holter de 24 horas
con anotaciones de isquemia (Jager et al. 2003). Esta base de datos puede ser un
banco de pruebas muy interesante para caracterizar la AOT en isquemia ambulatoria
utilizando los métodos robustos derivados en esta tesis.

Para algunos de los pacientes de la base de datos de STAFF-III se han tomado
imégenes de escintigrafia de miocardio antes y durante la oclusiéon (inyectando al
paciente 99mTc-sestamibi). A partir de ellas es posible construir un mapa de per-
fusion y cuantificar la severidad y extension de la isquemia (Persson et al. 2002).
Utilizando estos datos puede correlarse la presencia y amplitud de alternancia con
la severidad y/o extension de la isquemia, asi como realizar un estudio de la dis-
tribucion espacial teniendo en cuenta el mapa de hipoperfusion de cada paciente,
solventando asi las limitaciones debidas a la variabilidad anatomica entre pacientes.

Una linea de aplicacion de la tesis consiste en aplicar los algoritmos propuestos para
medir alternancias como indice de riesgo de muerte siibita en registros ambulatorios
(Holter de 24 horas). Para ello, estamos participando en el proyecto multicéntrico
MUSIC (Muerte subita en insuficiencia cardiaca), dentro de la Red de Investigacion
del FIS “Caracteristicas epidemiolégicas, fisiopatologicas, clinicas y anatomopatol6-
gicas de la muerte subita en Espaiia” (FIS G03/78). El proyecto involucra alrededor
de 1000 pacientes, con seguimiento de su evolucion.

Para conocer la viabilidad del analisis de AOT en registros ambulatorios como pre-
dictor de riesgo, es interesante comparar los resultados de AOT ambulatoria con
los obtenidos mediante el procedimiento de prueba de esfuerzo. Esta linea esté
actualmente activa, en su fase de adquisiciéon de datos, como parte del proyecto
FIS P104/0689 “Validacién del andlisis de la alternancia de la onda T mediante
registro de Holter”, en colaboracion con el Servicio de Cardiologia del Hospital Uni-
versitario de Valme (Sevilla).
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Simbolos.

* convoluciéon

) estimador

- estimador de méxima verosimilitud (EMV)
~ denota estd distribuido segin

~ denota estd distribuido asintdticamente segin
z— K z tiende a K

® producto de Kronecker

arg rn;ix e el valor de # que maximiza f(6)

arg main f(6) el valor de 6 que minimiza f(f)

Notacién vectorial y matricial.

x variable escalar

X vector columna

xT vector fila, transpuesta de un vector columna
! vector blanqueado

x[n] elemento n-ésimo del vector x

[Ix][,, norma « de un vector

[ norma cuadratica inducida por el producto escalar (, )y

(x, y) producto escalar de x e y

x, ¥)w producto escalar de x e y ponderado por W

g—x gradiente vectorial con respecto a x

8— hessiano con respecto a x

0x0xT

A matriz

AT matriz transpuesta
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A matriz inversa

[A],; elemento ¢, j de la matriz A

(A) subespacio engendrado por los vectores columna de A

tr(A) traza de la matriz A

det(A) determinante de la matriz A

vec(A) vector NM x 1 obtenido apilando las columnas de la matriz N x M A
A>0 la matriz A es semidefinida positiva

A>0 la matriz A es definida positiva

dlag(do e dN—l)

0N><M

In

matriz diagonal N X N con los valores dy, ..., dy_1 en su diagonal
principal

matriz (o vector, en su caso) de ceros de dimensiones (N x M)
matriz identidad N x N

Notacion estadistica.

E(z)
var(z)
cov(z, y)
Cx

X2

esperanza de la variable aleatoria z

varianza de la variable aleatoria x

covarianza de las variables aleatorias = e y

matriz de covarianzas de x

distribucién ji-cuadrado central con n grados de libertad

distribucién ji-cuadrado no central con n grados de liberad y pardmetro
de no centralidad A

distribuciéon F con n grados de libertad en el numerador y m grados de
libertad en el denominador

distribucién F no central, con n grados de libertad en el numerador, m
grados de libertad en el denominador y pardmetro de no centralidad A

distribucién ji-cuadrado no central con n grados de liberad y pardmetro
de no centralidad A

distribucién gaussiana (normal) de media y y varianza o2

distribucién gaussiana (normal) multivariante de media p y matriz de
covarianzas C

distribucién gaussiana generalizada de media p, desviacion estandar o
y parametro de forma «

distribucién laplaciana de media p y desviacion estandar o
distribucion uniforme en el intervalo [a, b]

probabilidad de que una variable aleatoria distribuida segiin X €(x?2,
X2(A), Fpm,y F! (A ...) exceda el valor de x

n,m
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probabilidad de que una variable aleatoria gaussiana estandarizada
N (0, 1) exceda el valor de x

probabilidad
funcion de densidad de probabilidad de x

funcion de densidad de probabilidad de x en funciéon del vector de
parametros 0

funcion de densidad de probabilidad de x en funcion del vector de
pardametros 0 cuando la hipdtesis H; es cierta

hipétesis nula (en problemas de deteccion: no estd presente la serial)
hipétesis alternativa (en problemas de deteccion: estd presente la serial)
probabilidad de deteccion

probabilidad de falsa alarma

Notaciéon de variables, parametros y funciones.

(67

B

£ ==
E)

)

3

T O QDD I 3 »

)

N

N

3 9.9 9 9
"o o
E

=
N

parametro de forma de las distribuciones gaussianas generalizadas. pa-
rametro de correlaciéon de un proceso AR(1)

variable utilizada en la definicién de la distribucion gaussiana genera-
lizada (es funcién de «)

umbral de deteccién

secuencia delta de Kronecker (impulso discreto)
delta de Kronecker

parametro de no centralidad

valor propio

relacion senal a ruido (RSR)

relacion senal a ruido de la estimacion

vector de parametros desconocidos

vector de parametros desconocidos de la senal
vector de paradmetros molestos

error de estimacién

media

desviacion estandar

varianza

varianza del error de estimacion en la muestra n—ésima

varianza media del error de estimaciéon en todo el complejo ST-T

coeficiente de curtosis o apuntamiento (curtosis de Fisher o exceso de
curtosis)

curtosis de Pearson
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Az, diferencia z; — x;—1

I'(z) funcion gamma I'(x) = [;° u” ' exp(—u)du

a vector de AOT (forma de onda alternante)

a[n] muestra n—ésima de la forma de onda alternante

e; evolucion de la alternancia en la ventana de anélisis

f frecuencia discreta

j V-1

lg(X) estadistico equivalente al cociente de verosimilitudes generalizado
sgn(z) funcion signo

sgn(x funcioén signo aplicada elemento a elemento al vector x

Ps

Ps.C.

amplitud de alternancia estimada en la serie latido a latido del coefi-
ciente p-ésimo

vector de ruido correspondiente al latido i-ésimo

muestra de ruido n—ésima del complejo ST-T i—ésimo

complejo ST-T ¢-ésimo

muestra n—ésima del complejo ST-T i—ésimo

onda P i-ésima

coeficientes transformados del complejo ST-T ¢-ésimo

coeficiente p—ésimo del complejo ST-T i—ésimo X matriz de complejos
ST-T

estadistico de deteccién correspondiente a la serie latido a latido del
coeficiente p-ésimo en la ventana de analisis que finaliza en el latido
[—ésimo

energia de la senal alternante

energia de la sefial alternante blanqueada

matriz de informacion de Fisher del vector de parametros 6

cociente de verosimilitudes generalizado (CVGQG)

duracion de la ventana de anélisis (en latidos)

duracion efectiva de la ventana de andlisis (en latidos)

ntmero de latidos del registro a analizar

momento centrado de orden k

momento centrado absoluto de orden &

niumero de muestras del complejo ST-T

nimero de muestras de la onda P

nimero de grados de libertad del modelo de sefial. Numero de coefi-
cientes transformados

matriz de proyeccion en el subespacio S

matriz de proyecciéon oblicua en el subespacio S
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N 4

(X)
P(X)
Tr(X)
Tw (X)
Vi
Xulp, 1]

-

X
X
XP
XG
Y
Z

matriz de observacién del modelo lineal
estadistico de deteccion

estadistico del detector de Neyman-Pearson
estadistico del test de Rao

estadistico de Wald

amplitud de alternancia estimada globalmente

Transformada de Fourier localizada evaluada en f = 0,5 cpl de la serie
{zi[p]}, i =1—L+1...1, utilizando la ventana de analisis w

matriz de complejos ST-T

matriz de complejos ST-T que finaliza en el latido l-ésimo
matriz de ondas P

matriz de ondas P y complejos ST-T

matriz de coeficientes transformados de los complejos ST-T

estadistico de deteccion global en la ventana de anélisis que finaliza en
el latido {—ésimo

Abreviaturas y acréonimos.

cfr.
cpl

em
ma
vid.
ACI
AOT
AR
CFAR
CvV
CVG
ECG
EEF
EMG
DAI
DC
EIMV
EMC
EMCG

compérese con (confer)

ciclos por latido

movimiento de electrodos (electrode motion)

actividad muscular (muscular activity)

véase (vide)

indice de correlacion de alternancia (alternans correlation index)
alternancia de onda T

proceso autorregresivo

tasa de falsa alarma constante (constant false alarm rate)
cociente de verosimilitudes

cociente de verosimilitudes generalizado
electrocardiograma

estudio electrofisiologico

electromiograma

desfibrilador automéatico implantable

componente continua (direct current)

estimador insesgado de minima varianza

estimador de minimos cuadrados

estimador de minimos cuadrados generalizados
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EMN/, estimador de minima norma ¢,

EMV estimador de maxima verosimilitud

FDP funcién de densidad de probabilidad

FLVTP filtro lineal variante en el tiempo periédico

KL Karhunen Loéve (transformada)

LAD arteria coronaria anterior izquierda descendente (Left Anterior Descen-
dant)

LCX arteria coronaria circunfleja izquierda (Left Circunflex)

MC método de la correlacion

MDC meétodo de la demodulacién compleja

MDC-KL meétodo de la demodulacién compleja aplicado sobre las series de KL

ME método espectral

ME-E meétodo espectral aplicado sobre las series de energia

ME-KL método espectral aplicado sobre las series de KL

MFC meétodo del filtrado de Capon

MMM método de la media movil modificada

MMP método de los mapas de Poincaré

MTE método de los tests estadisticos

MTP método de la transformada de periodicidad

MLCA tronco comun de la arteria coronaria izquierda (Main Left Coronary
Artery)

MSC muerte subita cardiaca

RCA arteria coronaria derecha (Right Coronary Artery)

RMS valor eficaz, raiz cuadratica media (root mean square)

ROC caracteristica de operacion del receptor (receiver operating characte-
ristic)

TWAR ratio de alternancias de onda T (T wave alternans ratio)

TCVG test del cociente de verosimilitudes generalizado

TDC transformada discreta coseno

TDF transformada discreta de Fourier

TFL transformada de Fourier localizada

UMP detector uniformemente mas potente

RSR relacion senal a ruido

RER relacion de energia de senal a ruido
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