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RESUMEN

Las emociones estan directamente relacionadas con la estimulacion externa o interna a la
que es sometida una persona, influyendo estos estimulos sobre su salud fisica y mental.
Estos cambios emocionales producen variaciones en el comportamiento cardiovascular y
en la actividad respiratoria. En esta investigacion se propone la caracterizacion del sistema
cardiaco en sujetos sanos sometidos a 3 diferentes estimulos audiovisuales, mediante las
series de datos correspondientes a la variabilidad del ritmo cardiaco (HRV) y de las
pendientes del complejo QRS obtenidas de la sefial electrocardiogréafica. El desarrollo de
este estudio contempla: el disefio e implementacion del sistema de adquisicidn de sefiales
electrocardiograficas para 3 derivaciones de bajo costo, disefio de un protocolo de
estimulacion audiovisual, el procesamiento digital de las sefiales y extraccion de
caracteristicas principales de las series de datos del ECG. A partir de estas caracteristicas
extraidas se disefia un modelo basado en un clasificador fuzzy de los K vecinos mas
cercanos que permita discriminar los diferentes patrones cardiacos relacionados con cada
uno de los estimulos. Con los modelos entrenados se disefia una HMI offline que permite
la visualizacién de los resultados de clasificacion. Se trabaja con dos métodos de
clasificacion, el primero permite la comparacion uno a uno de cada estimulo audiovisual
y el segundo permite una comparacion mdltiple de los 4 estados inducidos. En la
clasificacion de estimulos de dos en dos el mejor resultado se obtiene al comparar el estado
basal vs el miedo con un valor de curva AUC del 79%. Mientras que en la comparacion
maultiple se obtiene el mejor clasificador al analizar las caracteristicas de la HRV y la

pendiente de subida del complejo QRS simultaneamente.

Palabras Clave

e ECG
e ESTIMULACION AUDIOVISUAL
e HRV

e PENDIENTES DEL COMPLEJO QRS
e CLASIFICADOR FUZZY DE LOS K VECINOS MAS CERCANOS
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ABSTRACT

Emotions are directly related whit external or internal stimulation which a person is
submitted, influencing these stimuli on their physical and mental health. These emotional
changes produce variations in cardiovascular behavior and respiratory activity. This
research proposes the characterization of cardiac system in healthy persons submitted to
3 different audiovisual stimuli, through data series for heart rate variability (HRV) and
upward and downward slopes of the QRS complex obtained from electrocardiographic
signal. Development of this study contemplates: design and implementation of an
acquisition system for electrocardiographic signal for 3 leads low cost, design an
audiovisual stimulation protocol, digital signal processing and extraction of principal
characteristics of ECG data series. From these extracted characteristics a model is
designed based on a fuzzy K nearest neighbors classifier for determine different cardiac
patterns related to each stimuli. From these trained models an offline HMI is designed to
display classification results. Two classification methods are designed, first allows one to
one comparison of each audiovisual stimulus and second one allows a multiple
comparison from 4 induced states. In classification of stimuli in pairs the best result is
obtained comparing baseline vs fear with an AUC of 79%. Whereas that, in multiple
comparison a better classifier is obtained analyzing HRV and upward and downward

slopes of the QRS complex characteristics simultaneously.

Keywords:
e ECG
e AUDIOVISUAL STIMULATION
e HRV
e SLOPES OF THE QRS COMPLEX
e FUZZY K NEAREST NEIGHBORS CLASSIFIER



CAPITULOI
1. INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

El ser humano a lo largo de su evolucion ha desarrollado diversos mecanismos naturales
para adaptarse de manera 6ptima a su entorno. Estos mecanismos son complejos procesos,
que involucran aspectos tanto fisicos como quimicos e incluso psicoldgicos, como son las
emociones, de forma que optimizan esta interaccion del ser humano con el medio
(Hinojosa A. , 2012).

Las emociones estan definidas como complejas reacciones psicofisiologicas del
estado mental de un individuo frente a las influencias del entorno, lo que determina la
interaccion que se da con el mismo (Suk & Irtel, 2008). Estas emociones influyen en la
salud humana de manera significativa. Se ha demostrado que estados emocionales como
depresidn, ansiedad e ira cronica impiden el trabajo del sistema inmunolégico, haciendo
que las personas sean mas vulnerables a infecciones virales desacelerando procesos

curativos luego de una cirugia o enfermedad (Picard R. ).

Hasta hace algunos afios estos estudios eran realizados por profesionales del area
de la psicologia, teniendo un alto grado de subjetividad ya que, en lugar de elegir etiquetas
discretas, los observadores indicaban su impresion de cada estimulo en varias escalas
cualitativas, por ejemplo, agradable - desagradable, atencion - rechazo, simple -
complicado, entre otras (Sinha, Lovallo, & Parsons, 2015). Esta forma de evaluar las
emociones da como resultado una apreciacion cualitativa sobre el estado actual del

individuo.
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Actualmente, existen varios trabajos de investigacion que se enfocan en el
reconocimiento de emociones, utilizando varios canales fisioldgicos: Kim (Kim, Bang, &
Kim, 2004) habla de un sistema de reconocimiento de emocion con el 78,4% y 61,8% de
precision para el reconocimiento de 3 y 4 clases de emociones utilizando ECG, la
variacion de temperatura de la piel y la actividad electrodérmica. Zong (Zong &
Chetouani, 2009) utiliza 25 caracteristicas de ECG, EMG, conductividad de la piel (SC)
y cambios en la respiracion utilizando la transformada Hilbert-Huang para obtener 76%
de precision en 4 clases. Picard (Picard, Vyzas, & Healey, 2001) utiliza 40 caracteristicas
de la frecuencia cardiaca, la tension muscular, temperatura y SC para obtener 81% de
precision de reconocimiento en 8 clases. Guillaume (Chanel, Kierkels, Soleymani, & Pun,
2009) obtiene el 80% de precision de reconocimiento en 3 clases utilizando
electroencefalografia (EEG). Estas investigaciones refuerzan la hipotesis de que los

cambios fisioldgicos responden principalmente a cambios emocionales.

Teniendo en cuenta este antecedente, y sabiendo que en el pais no existe ningdn
trabajo previo asociado con este tipo de tematica, se propone en esta investigacion un
primer acercamiento al estudio de las emociones utilizando sefiales fisiologicas y realizar
una caracterizacion de las mismas. Para este caso se trabaja con sefiales
electrocardiograficas (ECG), y en particular con la variabilidad del ritmo cardiaco (HRV),
y las pendientes del complejo QRS. Los resultados obtenidos de este estudio permiten
entender de mejor manera las emociones y las relaciones existentes con la actividad

cardiaca correspondiente.

1.2 Justificacion e importancia

Esta4 comprobado que los estados emocionales influyen en la salud humana, afectando su
sistema inmunologico y a su vez produciendo grandes niveles de estrés. Dicho estrés ha
sido bautizado como la enfermedad del siglo XXI, por este motivo resulta relevante el
estudio de las emociones, lo que potencialmente puede ayudar a evaluar y cuantificar la

ira, el estrés y otras emociones perjudiciales para la salud, tomar medidas frente a estas



emociones negativas y mejorar asi el estado fisioldgico, mental y de trabajo de una persona
(Wang & Wang, 2009).

Esta investigacion presenta un acercamiento a lo que en un futuro podria resultar
como un aporte a la medicina y aplicaciones eHealth, debido a que se podria conocer el
estado emocional de una persona afectada por diversas patologias y que por si misma es

incapaz de comunicarse.

1.3 Alcance del proyecto

El presente trabajo de investigacion, tiene como objetivo la caracterizacion de los cambios
en el comportamiento cardiaco de sujetos sanos sometidos a estimulos audiovisuales.
Durante la primera etapa de este estudio, se realiza el disefio y la implementacion del
hardware de adquisicion de sefiales electrocardiograficas (ECG) para 3 derivaciones. Para
esto se toman en cuenta las recomendaciones, precauciones y técnicas de aislamiento
necesarias, tanto para los dispositivos electrénicos utilizados, como para los sujetos

voluntarios.

En la siguiente etapa de este trabajo de investigacion, se crea una base de datos
con diferentes sujetos sanos sometidos a diferentes estimulos audiovisuales, con el fin de
registrar la actividad eléctrica del corazon. La razon de tener una base de datos, radica en

que con esta se pueden identificar los diferentes patrones para cada emocion.

Debido a que el numero de personas que pueden tomarse en cuenta para este
estudio es infinito, da como resultado una muestra muy grande lo que no se justifica
necesario para este primer acercamiento de estudio. Dado que se trata de un primer
prototipo y ademés por la facilidad en cuanto a conseguir personas voluntarias,
Unicamente se trabajara con estudiantes de la Universidad de las Fuerzas Armadas-ESPE
de altimo nivel de la carrera de Ingenieria Electronica en Automatizacion y Control, tanto

hombres como muijeres.
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Con este analisis se consigue una poblacion finita y mesurable para el estudio
requerido. Para el célculo estadistico del tamafio de la muestra se utiliza la ecuacion (1)

presentada a continuacion.

3 No?Z? (1)
(N —=1)e?2 + 0272

n

Donde:

n: Es el tamafio de la muestra.

N': Es el tamafio total del universo, para este trabajo de 30.

o: Es la desviacion estandar, para este estudio se utiliza un valor de 0.5.

Z: Es el nivel de confianza, considerado con un valor del 95% en este estudio por lo que
se trabaja con un valor de 1.96.

e: Es el error estimado, que para este caso se consider6 de 9% que equivale a 0.09 debido

a que sera un primer acercamiento a este tipo de estudio.

Para este trabajo se consideran 30 estudiantes como tamafio total del universo, nivel
de confianza del 95% que equivale a 1.96 y un error estimado de 9% debido a que es un primer
acercamiento a este tipo de estudio. Ademas, se utiliza un valor de 0.5 para la desviacion
estandar. Al reemplazar estos valores en la ecuacién (1) se obtiene un tamafio de muestra

de 24 estudiantes.

Posterior a la obtencion de la base de datos con la muestra seleccionada, se realiza
un pre-procesado digital de las sefiales ECG adquiridas, con el fin de poder extraer la
variabilidad del ritmo cardiaco y las pendientes del complejo QRS. Estas sefiales son
analizadas en tiempo y frecuencia, obteniendo asi las principales caracteristicas que
ofreceran informacién importante sobre el comportamiento de la sefial ECG, dependiendo

del estimulo aplicado.



Por ultimo, en funcion de las caracteristicas extraidas se busca una correlacion
entre el estimulo aplicado y los parametros de tiempo y frecuencia calculados. Los

resultados de este estudio son visualizados en una interfaz entre Matlab y Vrep.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

e Caracterizar el comportamiento cardiaco en sujetos voluntarios sanos

sometidos a estimulos audiovisuales.

1.4.2 Objetivos especificos

e Adquirir sefiales ECG considerando bajo costo y seguridad para el paciente.
e Analizar la sefial ECG adquirida tanto en tiempo como en frecuencia.
e Identificar si es posible asociar las sefiales ECG previamente adquiridas a un

estado emocional especifico.



CAPITULO 11
2. ESTADO DEL ARTE

2.1 El sistema cardiovascular

El aparato circulatorio se divide en dos grandes partes que son: el sistema cardiovascular
y el sistema linfatico. Dentro de las funciones del sistema cardiovascular esté el transporte
de la sangre a través de una bomba impelente y absorbente que es el corazén, hacia todo
el cuerpo (Tapia, 2002). Este sistema se encarga también de repartir nutrientes y oxigeno
a las ceélulas, asi como también de almacenar deshechos metabdlicos y el dioxido de
carbono (COy), para su posterior eliminacion a través de los rifiones en la orina y a través
de los pulmones en el aire exhalado. A la vez que distribuye nutrientes por todo el cuerpo,
se ocupa también del transporte de hormonas (sustancias quimicas producidas por el
Sistema Endocrino), regula la temperatura corporal y participa en la defensa contra

microorganismos.

2.1.1 Fisiologia del sistema cardiovascular

El sistema cardiovascular estd compuesto por el corazén y por vasos sanguineos: arterias,
venas y capilares. Se define a los vasos sanguineos como los conductos por donde circula
la sangre y estan constituidos por: arterias que se encargan de transportar sangre oxigenada
a los oOrganos, las venas que transportan la sangre de regreso desde el dominio
microvascular hacia el corazon y los capilares donde se efectlan los intercambios de
metabolitos entre los tejidos y la sangre. La sangre es un liquido rojo, espeso que circula
por el sistema cardiovascular y consta de una parte liquida denominada plasma y una parte

solida formada por glébulos rojos, blancos y plaquetas (Tapia, 2002).



El corazén es un masculo hueco que desempefia las funciones de una bomba
impelente y aspirante, y en sus cavidades circula la misma sangre que recorre por las
venas. Entre este 6rgano y los vasos sanguineos se produce la circulacion sanguinea, que
es la que se realiza dentro de un circulo cerrado y se divide en dos partes denominadas
Circulacion Mayor y Circulacién Menor. El corazén estd formado por dos cavidades
auriculares y dos cavidades ventriculares, derecha e izquierda respectivamente  (Figura
1).

CABEZAY EXTREMIDAD SUPERIOR

Aorta

Arteria pulmonar

Vena cava
superior

Auricula derecha

Vélvula

pulmonar pulmonares

Auricula

izquierda
trictspide Vélvula mitral

Ventriculo derecho Vélvula aértica.

VEna CAVA wet Ventriculo
inferior izquierdo

Valvula

TRONCO Y EXTREMIDAD INFERIOR
Figura 1. Estructura del corazon y trayecto del flujo sanguineo.
Fuente: (Guyton & Hall, 2011)

El funcionamiento del corazén esta dividido en dos partes, pero que a su vez
funcionan de manera sincrona. En la parte izquierda se produce la Circulaciéon Mayor, que
inicia en el ventriculo izquierdo y lleva sangre oxigenada a todo el organismo excepto a
los pulmones y se realiza por intermedio de la arteria aorta, asi, a la auricula izquierda
Ilega sangre oxigenada, ésta desciende al ventriculo izquierdo después de una contraccion
auricular y es expulsada hacia el resto de 6rganos luego de una contraccion ventricular.
En la parte derecha del corazdn se produce la Circulacién Menor o también conocida como
circulacion pulmonar, la cual tiene su origen en la arteria pulmonar que lleva sangre

venosa 0 sin oxigeno, asi, a la auricula derecha llega sangre venosa, que luego de una
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contraccion auricular desciende hacia el ventriculo derecho y posterior a una contraccion
ventricular sube hacia los pulmones para eliminar el CO2 y absorber oxigeno. Estos dos

circuitos se repiten permanentemente.

El proceso de circulacion sanguinea detallado anteriormente se puede observar en
la Figura 2, la cual muestra el sentido de circulacion de la sangre desde el lado izquierdo
del corazén que contiene sangre oxigenada representada de color rojo, hacia el lado
derecho que contiene sangre venosa representada de color azul, a través de venas, arterias

y capilares.

Entrada de

oxigeno
Sacosde | _

aire (52— Triguea

Ve e Aorta
! ) Arterias pulmonares

Salida del C02

Células de tejido
corporal

Figura 2. Ciclo cardiaco

Fuente: (Conceptos basicos del sistema cardiovascular, s.f.)

2.1.2 Actividad eléctrica del corazén

El corazdn es un masculo que utiliza potenciales de accion (ondas de descarga eléctrica)
para transmitir un impulso eléctrico o comunmente conocido como latido. Las células
excitables del corazon, altamente especializadas en la produccion y transmision de
estimulos eléctricos, estan recubiertas por una membrana semipermeable, la cual permite

el paso de ciertas sustancias e impide el paso a otras. Cuando una célula de éstas es



excitada por una corriente eléctrica proveniente de una célula adyacente, da lugar a una
secuencia de acciones en la que se producen desplazamientos de iones de Sodio (Na+),
Potasio (K+) y Cloro (Cl-), hacia el interior y exterior de la membrana. Este
desplazamiento de iones, da lugar a la propagacion de la estimulacion eléctrica hacia las
células que la rodean llegando a todas las células del corazon, principio por el cual se

generan corrientes ionicas (Jané, Sefiales Biomédicas: nivel celular y de superficie).

El corazon posee unos centros de excitacion donde se generan los impulsos
eléctricos y una rama que se distribuye por éste 6rgano, siendo el Sistema Nervioso
Auténomo el encargado de regular su estimulacion. El proceso de excitacion se inicia de
forma espontanea en un punto situado en el exterior de la auricula derecha, denominado
Nodulo Sinusal (Figura 3a), desde el cual el estimulo se propaga por las auriculas y llega
a un segundo centro situado en el interior de la auricula derecha (Figura 3b) denominado
No6dulo Auriculoventricular (AV) dando lugar a la contraccion auricular. Cercano al
nodulo AV se encuentra el Haz de His, compuesta por dos ramas que a su vez se propagan
para formar una compleja red de fibra conocida como Fibras de Purkinje. Desde el nddulo
AV el estimulo se propaga huevamente a todo el miocardio de los ventriculos produciendo
una contraccion ventricular (Figura 3c) a través de las Fibras de Purkinje.

a) b) c)

MNddulo
sinusal

MNadulo
AN

Fibras de
Purkinje

Figura 3. Actividad eléctrica del corazén
a) Nodulo Sinusal: Centro de excitacion inicial para la propagacion de impulsos
eléctricos, b) Nodulo Auriculoventricular y Haz de His c) Fibras de Purkinje: Excitacion
eléctrica final.

Fuente: (Conceptos basicos del sistema cardiovascular, s.f.)



10

Para visualizar esta actividad eléctrica, se registra la actividad de los potenciales
de accion que aparecen en la superficie del cuerpo o en zonas cercanas al corazon,
generadas debido a que las células del corazdn poseen carga positiva en su exterior y carga
negativa en su interior. Para este registro se utilizan electrodos en la piel del térax, brazos
0 piernas con el fin de traducir los impulsos eléctricos en una serie de ondas, obteniendo

asi el electrocardiograma (ECG).

El ECG de un latido normal esta formado por la onda P, el complejo QRS, la onda
T y en atletas la onda U como muestra la Figura 5. La onda P resulta de la despolarizacion
auricular, primero se despolariza la auricula derecha y luego la izquierda, ésta tiene una
duracidn de entre 0.08 a 0.09 segundos; ademas su caracteristica espectral esta por debajo
de 10-15 Hz por lo que es considerada de baja frecuencia. EI complejo QRS representa la
despolarizacion de los ventriculos y estad formado por 3 ondas, de las cuales la primera
deflexion negativa es denominada onda Q, la primera positiva es la onda R y la deflexion
negativa siguiente a esta es la onda S, este complejo dura aproximadamente 0.1 segundos
y es considerada de alta frecuencia debido a que su caracteristica espectral se encuentra
entre 10-50 Hz. Por ultimo, la onda T es la onda de repolarizacion ventricular y tiene una
duracién de entre 0.16 a 0.20 segundos (Gaibor, 2014). En la Figura 4 se observa la

relacion entre la parte fisioldgica y la generacion de las ondas.
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Figura 4. Registro de la actividad eléctrica del corazén durante el ciclo cardiaco
(a) células cardiacas en reposo, (b) despolarizacion auricular, (c) impulso eléctrico
pasando por el nodo AV, (d)-(g) despolarizacion ventricular, (h) repolarizacion
ventricular, (i) células cardiacas nuevamente en reposo

Fuente: (S6rnmo & Laguna, 2005)

Por lo tanto, se puede decir que el electrocardiograma esta formado por ondas de
despolarizacion: P, Q, Ry S, y por ondas de repolarizacion: T. En la Figura 5 se observa

la sefial ECG completa presente en una persona sana, adicionalmente se marcan los

intervalos: PR, RR y QT y el segmento ST.

Auriculas Ventriculos

l Intervalo BR
+1 Y Y
o +0,5 Segmento
-_,_9_ T ST
: . /\ I /\
s 0
Intervald PR | @ 4
=0,18¢ Intervalo QT
—O-s L T L L 1] T L |
o 02 0,4 0,6 0,8 1 12 1,4 16

Tiempo (segundos)

Figura 5. Electrocardiograma normal

Fuente: (Guyton & Hall, 2011)
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2.1.3 Registro ECG

La corriente eléctrica del corazén se propaga desde el corazon hacia los tejidos proximos
y una parte hacia la superficie corporal. Por lo tanto, si se colocan electrodos en la piel en
lados opuestos al corazdn se pueden registrar los potenciales eléctricos que se generan por
dicha corriente (Guyton & Hall, 2011). Estos electrodos pueden ser colocados en tres
diferentes tipos de derivaciones: unipolares que son las que captan la diferencia de
potencial en cada extremo (brazo derecho, pierna izquierda y brazo derecho), las bipolares
que son las que captan la diferencia de potencial entre dos extremidades y las precordiales
que se ubican antes del precordio (Gaibor, 2014).

Una de las derivaciones cardiacas clasicas es la bipolar, la cual fue descrita por
Willem Einthoven. El término bipolar hace referencia a que el electrocardiograma es
registrado a partir de dos electrodos colocados en lados opuestos del corazon. En la Figura
6 se puede observar la forma en que se colocan los electrodos en el térax para medir las
derivaciones bipolares siguiendo el triangulo definido por Einthoven. La primera
derivacion se registra entre el brazo izquierdo (+) y el brazo derecho (-), la segunda
derivacion entre el quinto espacio intercostal izquierdo (+) y el brazo derecho (-) y la
tercera derivacion entre el quinto espacio intercostal izquierdo (+) y el brazo izquierdo (-
). La ley de Einthoven sefiala que la segunda derivacion es igual a la suma de la primera
derivacion mas la tercera derivacion, es decir que, si se tienen registradas los potenciales
eléctricos de dos derivaciones cualquiera, se puede encontrar la tercera sumando éstas dos,

pero teniendo en cuenta los signos (Guyton & Hall, 2011).
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Figura 6. Colocacion de electrodos en derivacion bipolar

siguiendo el Triangulo de Einthoven

2.2 Series de Datos

2.2.1 Variabilidad del ritmo cardiaco (HRV)

La variabilidad del ritmo cardiaco (HRV?) es una medida de las variaciones del ritmo
cardiaco, que, segun (Wang & Wang, 2009) puede ser calculada a través del intervalo RR,
que es el tiempo de duracion entre dos ondas R y ademas refleja la actividad del Nédulo

Sinusal.

Por medio de la HRV se puede conocer el estado del Sistema Nervioso Auténomo
(SNA?) y sus enfermedades, de una manera no invasiva y con técnicas de procesamiento
de sefal relativamente basicas. Para un analisis con precision de la HRV, es necesario el
estudio de las series de datos de los intervalos RR de la sefial ECG, asi como el ritmo
cardiaco instantaneo. Ademas, su analisis espectral es importante ya que ésta presenta
oscilaciones de baja frecuencia (menores a 0.5 Hz) impregnadas a la sefial, debido a la
actividad respiratoria o0 a la presion arterial, las cuales pueden ser cuantificadas a partir de

los picos correspondientes en el espectro de potencia estimado (Sérnmo & Laguna, 2005).

1. HRV: Variabilidad del ritmo cardiaco, del inglés heart rate variability
2. SNA: Sistema Nervioso Autdnomo
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2.2.2 Pendientes del complejo QRS

Al referirse a las pendientes del complejo QRS, se encuentran incluidas tanto las
pendientes de subida como de bajada y su analisis servird para determinar la velocidad de
conduccién del impulso cardiaco. Estas pendientes estan directamente relacionadas con la
despolarizacion ventricular y su estudio es de importancia para determinar posibles
enfermedades cardiacas como la isquemia (Esther, Leif, & Laguna, 2008). La velocidad
con la que se produce un impulso cardiaco se encuentra determinado por dichas
pendientes, las mismas que varian dependiendo de la lentitud o rapidez con que se
contraigan los ventriculos. Segun (Rodriguez, Gonzalez, Mata, & Vila, 2013) las
emociones provocan cambios fisiologicos, especialmente en el Sistema Nervioso
Auténomo, los mismos que se ven reflejados en la actividad del ventriculo izquierdo por
estar inervado de fibras simpéticas. Esto se traduce a cambios en la despolarizacion
ventricular, que pueden ser analizados a través de las pendientes del complejo QRS.

2.3 Relacién de las emociones con la sefal ECG

Un estimulo externo o interno produce una emocion, que se puede ver reflejada en el
Sistema Nervioso Auténomo (SNA) (Fernandez, 2012). Esta emocién provoca cambios
rapidos en el organismo, afectando el ritmo cardiaco, presentando un incremento en la
presion arterial y una digestion lenta por citar un ejemplo, como una respuesta emocional
ante una situacion de emergencia. Este Sistema controla las acciones involuntarias, actua
sobre los musculos, glandulas y vasos sanguineos de acuerdo a la informacion recibida
por las visceras y el interior del organismo. Es por esto que es capaz de controlar la
frecuencia cardiaca y respiratoria, asi como la contraccion y dilatacion de vasos

sanguineos, sudor, salivacion, digestion, etc.

El SNA esta formado por el sistema nervioso simpatico que se encarga de acelerar
la funcion del organismo, y por el sistema nervioso parasimpatico que mantiene un estado

corporal de descanso o relajacion; los cuales se complementan en el cuerpo humano.
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Durante el procesamiento de la emocion, diversas estructuras nerviosas centrales actian
sobre el SNA, a través de conexiones nerviosas, mayoritariamente en el hipotadlamo y
tronco del encéfalo (Fernandez, 2012). De acuerdo a la psicologia (Danner, Snowdon, &
Friesen, 2001), (Levenson, 1992), mientras una persona se encuentra bajo un alto nivel de
emociones positivas 0 negativas, el sistema nervioso simpatico se mantendra elevado,
obteniendo como resultado un sindrome de desorden del sistema nervioso auténomo
(SNA).

Con el fin de observar la actividad del SNA, se emplea el anélisis de la variabilidad
del ritmo cardiaco (HRV). El intervalo RR, que es el tiempo de duracién entre cada latido
del corazén, es cominmente usado para indicar la normalidad del ritmo cardiaco, el
diagnostico de una variedad de estados patologicos y asi mismo para el reconocimiento
de emociones (Wu, Wang, Yang, Wang, & Chung), razon por la cual el estudio y registro

de la sefial ECG es indispensable.

2.4 Efecto de estimulos audiovisuales en el comportamiento del cuerpo humano

Es necesario estudiar a las emociones bajo condiciones experimentales para comprender
los procesos psicoldgicos y neurobioldgicos presentes durante su desarrollo, asi como la

manera en la que éstas afectan tanto fisica como mentalmente a las personas.

En los estudios realizados sobre la emocion por (James, 1884), (Canon, 1929) y
(Bard, 1934), definen a ésta como una disciplina experimental relacionada a los cambios
fisiolégicos de una persona frente a estimulos internos o externos. Charles Darwin en su
libro (1872) “The expression of emotions in man and animals”, muestra que se pueden
identificar claramente las distintas emociones basicas (miedo, ira, etc.) en la expresion
facial de las personas e incluso en la de los animales, especialmente los mas

filogenéticamente cercanos al hombre.
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Aungue existen varios métodos de induccion emocional, segln estudios previos,
entre los metodos mas efectivos se encuentran los audiovisuales en primer lugar tanto para
la generacion de emociones positivas como negativas. Ademas, se comprobd que es el
mejor método en cuanto se refiere a inducir emociones reales, debido a su capacidad de
producir cambios subjetivos y fisioldgicos en las personas, por la intervencion de
diferentes canales sensoriales de forma simultdnea, como sucede en situaciones naturales
(Fernandez, 2012).

La musica provoca un cambio de comportamiento en las personas dependiendo
del tipo y de la afinidad de cada uno. Es por esto que, en la actualidad la usan en terapias
alternativas relacionadas con procesos de aprendizaje, mejora de la actividad motora,
apoyo para pacientes que sufren convulsiones, entre otras; pues entre sus efectos curativos
se encuentra el calmar la ansiedad, acelerar la curacion, aumentar el optimismo, calmar
un dolor, regular el nivel de hormonas relacionadas con el estrés, etc. Ademas, este método
de induccién afecta a los latidos del corazén y la presion arterial, provocando un bienestar

general en las personas y fortaleciendo el sistema inmunoldgico (Lara, 2015).

Por otro lado, las imégenes también han sido empleadas con el fin de inducir
diferentes emociones. Segun (Lench, Flores, & Bench, 2011) es considerado como el
método mas efectivo, aunque presenta la dificultad de no obtener emociones especificas
como la ira, sin embargo, es de facil implementacién y se ha demostrado su eficacia en
varios estudios. En los trabajos realizados por (Sugita, et al., 2007) concluye que las
imagenes que incluyen movimientos constantes y la experiencia de la realidad virtual,
muchas veces inducen mareo visual, provocando cambios en el Sistema Nervioso

Auténomo.

Por lo tanto, se puede concluir que la masica y las imagenes producen un cambio
en el comportamiento cardiaco de las personas, lo cual se ve reflejado en la variabilidad
del ritmo cardiaco (HRV), acelerando o disminuyendo la frecuencia con la que late el

corazon; ademas, generan cambios en la respiracion y presion arterial. Todas estas
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manifestaciones obtenidas ante la aplicacion de un estimulo audiovisual se pueden ver
plasmados en cambios del Sistema Nervioso Auténomo, debido a que es éste el encargado

de regular los aspectos fisiologicos de las emociones.
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) CAPITULO 1I , )
3. DISENO DEL HARDWARE DE ADQUISICION DE SENALES
ECG

3.1 Introduccioén

Para el registro de las sefiales electrocardiograficas (ECG) se disefid un sistema de
adquisicion denominado “ECG_3L Amplifier V01, cuyo nombre hace referencia a la
capacidad de medir 3 derivaciones ECG bipolares de una persona. Este capitulo tiene
como finalidad la descripcion detallada del desarrollo e implementacion de este
electrocardidgrafo.

El sistema de adquisicion de sefiales ECG_3L consta de varias fases: pre-
amplificacion para las sefiales eléctricas del corazén del orden de 1mV pico-pico, fase de
proteccion, fase de filtrado, fase de amplificacion final, una fase de conversion analoga
digital y por ultimo la visualizacion de la sefial a traves de una computadora [ (Caggioli,
Ponce, Roberti, Arévalo, & Attellis, 2005)]. La Figura 7 muestra el diagrama de bloques
del sistema detallado anteriormente, en el cual las fases de pre-amplificacion y
amplificacion final fueron implementadas con amplificadores de instrumentacion,

ademas, la fase de filtrado fue incluida debido a la susceptibilidad al ruido e interferencias.
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Figura 7. Diagrama de Bloques General del ECG_3L

3.2 Comportamiento de los electrodos

Con el fin de registrar la sefial de la superficie cutanea se utilizan electrodos, que son los
que ponen en contacto al sujeto de prueba con el electrocardidgrafo. Estos funcionan como
transductores, transformando las sefiales bioeléctricas del cuerpo humano en sefiales
eléctricas, es decir, convierten los potenciales idnicos en potenciales eléctricos para poder
ser monitoreados a través de un electrocardidgrafo. Se hizo uso de los electrodos mas

usados para este tipo de registro como son los de cloruro de plata (Ag/AgCl), de marca
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DORMO, los cuales poseen una pasta electrolitica (gel) que permiten establecer y

mantener el contacto entre el electrodo y la piel de la persona de una forma no invasiva.

Al momento de establecer contacto entre el electrodo y la piel se forma una interfaz

electrodo-electrolito-piel, cuyo circuito equivalente se muestra en la Figura 8.

—E
Electrodo «—— ==Cd Rd
-— Rs Glandulas y Conductos
Gel sudoriparos

1

«—— _— Ese —Ep
Epldermls 4—_[69 Re Cp Rp
Dermis y capa subcutanea «—— <Ru

Figura 8. Circuito equivalente de la interfaz electrodo-electrolito-piel

Fuente: (Jané, Sefiales Biomédicas: nivel celular y de superficie)

Donde:

E: Representa el potencial del electrodo.

Cd y Rd: Representan la impedancia de la interface.
Rs: Es la resistencia del gel.

Ese: Es el potencial de concentracion ionica.

Ce y Re: Son la impedancia de la epidermis.

Ru: Es la resistencia de la dermis.
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3.3 Disefio y anélisis de la etapa de pre-amplificacion

El potencial eléctrico registrado de las sefiales cardiacas es de aproximadamente 1mV
pico-pico, por lo que es necesario implementar una etapa de pre-amplificacion. Para
eliminar el ruido de modo comun se usa un amplificador diferencial en la entrada que
consiste en un amplificador de voltaje, ya que amplifica el voltaje diferencial dado por

una entrada negativa y una positiva.

La literatura sugiere la utilizacion de amplificadores de instrumentacion para esta
etapa debido a que, a diferencia de los amplificadores operacionales comunes, éstos son
empleados en ambientes ruidosos o donde la sefial de interés proveniente de transductores
como electrodos o galgas extensiométricas es dificil de registrar (Alvarez, 2007). Ademas,
éstos poseen una alta impedancia de entrada para pequefias corrientes y una alta relacion
de rechazo al modo comin (CMRR?), es decir que, en el caso de no existir sefial de

entrada, implica que la salida sea cercana a cero evitando la distorsion del biopotencial.

Para la implementacién de esta etapa se realizaron pruebas con los amplificadores
de instrumentacion AD620 de Analog Devices y con el INA128 de Texas Instruments
(Analog Devices, AD620) (Texas Instruments, INA128), ya que ambos poseen bajas
corrientes de polarizacion y un alto CMRR. La Figura 9a presenta la sefial ECG obtenida
con el AD620, mientras que la Figura 9b la sefial obtenida con el INA128. En estas

figuras se observan las ondas P, Q, R, Sy T en cada uno de los ciclos cardiacos.

3. CMRR: Relacion de rechazo al modo comun, del inglés common mode rejection ratio



22

Comparacion entre AD620 e INA128

Voltaje (mV)

9 9.5 10 10.5 1 1.5 12
tiempo (s)

b)

9 95 10 10.5 11 1.5 12
tiempo (s)

Figura 9. Comparacion de sefiales ECG
a) con el AD620, b) con el INA128

El analisis de éstas sefiales registradas se observa en la Figura 10 que representa
la comparacion de sus densidades espectrales de potencia (PSD*). En esta figura se puede
observar que con el INA128 se obtiene una mayor ganancia en potencia, pero a su vez una

menor resolucion frecuencial.

Comparacion espectros ECG

0.014

ADB20
INA12E | |

0.012 ¢

0.01 ¢

0.008

PSD

0.006

0.004 1
0.002 w 1
15 2 25 3 3.5 4 45 5

)

0
05 1

Frecuencia (Hz
Figura 10. Comparacion de espectros de las sefiales ECG
obtenidas con AD620 y con el INA128

4. PSD: Densidad espectral de potencia, del inglés power spectral density.
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En un principio el uso de cualquiera de estos dos amplificadores es recomendable,
sin embargo, estos resultados fueron registrados sin la etapa de protecciéon ya que al
implementarla la sefial con el INA128 fue ilegible presentando unicamente ruido. En base
al analisis temporal y espectral de las sefiales se selecciona el AD620 para esta etapa de

pre-amplificacion.

La Figura 12 muestra el esquema de implementacion de un circuito médico para
ECG que el fabricante del AD620 recomienda, en el cual recomienda una ganancia de 7
para la etapa de pre-amplificacién. Este integrado posee una formula definida en su hoja
de datos para determinar el valor de la resistencia de ganancia Rg, la cual se muestra en la
ecuacion (2).
_ 49.4kQ )
¢ 6-1

Donde:
49.4 kQ : Es una constante.
G: Es la ganancia del amplificador de instrumentacion.

R;: Es la resistencia de ganancia del amplificador de instrumentacion.

Si en esta ecuacion se reemplaza la ganancia G por 7, se obtiene una resistencia de
ganancia de 8.23 kQ, sin embargo, debido a que el valor calculado no es un valor

comercial, se selecciona un valor de 8.2 k(.

Por lo tanto, esta etapa para el registro de la primera derivacion bipolar, se
implementa como se observa en la Figura 11, en la cual las entradas hacen referencia a
los electrodos conectados a la persona, que corresponden al brazo izquierdo (LA®) y al
brazo derecho (RA).

5. LA: Brazo izquierdo, del inglés left arm.
6. RA: Brazo derecho, del inglés right arm.
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Figura 11. Etapa de pre-amplificacion para la primera Derivacion (LA - RA)

3.4 Disefio y analisis de la etapa de proteccion
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La etapa de proteccion fue implementada como recomienda el fabricante del AD620, con

una configuracién denominada “Circuito de pierna derecha”, nombre que toma debido a
que la referencia de la persona se conecta en la pierna derecha como se observa en la

Figura 12, haciendo uso de un cuarto electrodo en el caso de medir 3 derivaciones

bipolares.

PATIENT/CIRCUIT
PROTECTION/ISOLATION

R1 R3
c1 10k 249k |
1 AAA,
I
R4 s R2
1MQ ¢ 249k}
AD705J
+

+3V

ADG620A

G=7

0.03Hz
HIGH
PASS

FILTER

Figura 12. Circuito médico para ECG

Fuente: (Analog Devices, AD620)

QUTPUT
AMPLIFIER

QUTPUT
Vimv
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El objetivo de esta etapa es aislar la referencia del paciente de la tierra del sistema
de medicidn; garantizando que no existan corrientes de descarga hacia el sistema hombre.
Ademas, esta etapa de retroalimentacion es necesaria para establecer la masa del paciente
y que las corrientes de polarizacion puedan circular. Sin la conexion de esta etapa, hace
que el diferencial de potencial medido de las sefiales bioeléctricas de la persona se
referencien a la tierra andloga del amplificador, por lo que se genera un voltaje en modo
comun que puede exceder los niveles que el amplificador puede rechazar y entregar

mediciones erréneas y con mucho ruido (Alvarez, 2007).

Segun la hoja de datos del AD620 el integrado a usar para esta etapa es el AD705J,
sin embargo, éste se encuentra descontinuado, por lo que se busco un reemplazo que
cumpla sus mismas funcionalidades. De esta busqueda se adquirieron dos amplificadores
de instrumentacion, el OPA2132PA de Texas Instruments y el OP97FPZ de Analog
Devices. Sin embargo, luego de las pruebas realizadas en el laboratorio el que presento
una mejor respuesta fue el OP97FPZ, ya que el otro amplificador introducia ruido al
circuito y lasondas P, Q, R, Sy T del ECG no se marcaban correctamente. La Figura 13
presenta las curvas de la relacién de rechazo al modo comun que estos 3 amplificadores
de instrumentacion presentan. Ademas, se puede observar que el OP97FPZ tiene un mayor
nivel de CMRR que el OPA2132PA vy a la vez este valor es muy cercano al CMRR del

integrado que el fabricante recomienda.
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Figura 13. Curvas de CMRR vs Frecuencia
a) Del AD705J (Analog Devices, AD705J), b) Del OP97FPZ (Analog Devices,
OP97FPZ), c) Del OPA2132PA

Fuente: (Texas Instruments)

Para la medicion de las 3 derivaciones Gnicamente es necesario implementar esta
etapa en una de las derivaciones, debido a que la funcion de este circuito es establecer un
voltaje de referencia de 0 voltios en el paciente, pero sin conectarlo directamente a la tierra
del circuito de medicion, como fue explicado anteriormente. De esta forma el circuito de
proteccion fue implementado tal como muestra la Figura 14, en la cual la entrada
denominada Referencia es la referencia de la persona pierna derecha (RL), las otras dos
entradas corresponden a los electrodos conectados en la persona: pierna izquierda (LL8) y
brazo derecho RA. Las resistencias y capacitores fueron escogidos como recomienda el

fabricante, pero aproximandolos a sus valores comerciales

7. RL: Pierna derecha, del inglés right legt. Correspondiente a la referencia de la persona.
8. LL: Pierna izquierda, del inglés left leg. Correspondiente al electrodo colocado en el
quinto espacio intercostal izquierdo.



27

C1 R1
< Mas | 10k
1uF <TEXT> R3
<TEXT> iy
<TEXT>
R4
U1
oPOTFPZ | 1¥'EXT> R2
3
Referencia [>— 5 = -[ <TEXT>
M
=t
<] IMenos —

Figura 14. Etapa de proteccion y pre-amplificacion

implementada en la segunda derivacion (LL - RA)

3.5 Etapa de filtrado

Los trabajos de Cuesta, Henning y Thakor (Cuesta, 2001) (Henning, 2002) (Thakor,
Webster, & Tompkins, 1984) indican que para trabajar con la sefial ECG sin pérdida de
informacion, se debe trabajar con un ancho de banda entre 0-1000 Hz, es decir se utiliza
este rango de frecuencia con fines de investigacion. Sin embargo, si se desea trabajar con
fines de diagnostico, basta con un ancho de banda entre 0.1-250 Hz y para monitoreo entre
0.5-40 Hz (Vidal & Rojas, 2010). En este trabajo, si bien es de investigacion, es suficiente
utilizar un ancho de banda que cubra los fines de diagndstico y monitoreo. Esto se
presenta, debido a que Unicamente se necesita realizar un analisis con las series de datos
del ECG correspondientes a la variabilidad del ritmo cardiaco y las pendientes del
complejo QRS. Basado en los antecedentes descritos anteriormente, se selecciond un

rango de frecuencias de entre 0.1 Hz a 256 Hz.

Un filtro es un circuito que permite el paso de una determinada banda de
frecuencias, mientras atenta las sefiales que no estan contenidas dentro de esta banda y es
capaz de modificar su amplitud y su fase (Coughlin & Driscoll). Para un disefio de

cualquier tipo de filtro se deben tener en cuenta los pardmetros basicos como son:
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e Frecuencia de corte (Fc): es la frecuencia a la cual se quiere que la salida del circuito
se atenue en un factor de 3dB.

e Frecuencia de parada (Fs): en el caso de un filtro pasa bajas, es la frecuencia hasta la
cual un filtro real permite el paso de frecuencias al circuito; y en el caso de un filtro
pasa altas corresponde a la frecuencia desde la cual el circuito dejara pasar a las
frecuencias mayores,

e Frecuencia de paso (Fp): es la frecuencia en la que la atenuacion a la salida del circuito
es de 0 dB y marca el inicio de la banda de paso.

¢ Rizado de pasabanda (Ap): es el rizado que presentan los filtros reales en la banda de
paso.

e Rizado de parabanda (As): es el rizado que presentan los filtros reales en la banda de

parada.

Estos pardmetros pueden ser observados de manera gréafica en la Figura 15.

¥ Mag. (dB)

L
:
L

!
|

Feiz  f{Hz)

Figura 15. Parametros de un filtro real

Existen diferentes tipos de filtros como por ejemplo Butterworth, Chebyshev,
Bessel o Eliptico (Figura 16). Para este estudio se trabaja con el filtro Butterworth ya que
es el mas adecuado para esta aplicacion, teniendo en cuenta que para registros de
biopotenciales se necesita un filtrado en bandas de frecuencias cercanas a la frecuencia de

interés y ademas se desea que la sefial original no sea distorsionada. Por estas razones se
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escoge este filtro, ya que es el que presenta mejores caracteristicas en cuanto a rizado y

banda de transicion como muestra la Figura 16.
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Figura 16. Respuesta en frecuencia de varios filtros

Butterworth, Chebyshev I, Chebyshev |1y Eliptico

Fuente: (Martinez, Gomez, Serrano, Villa, & Gomez, 2010)

3.5.1 Disefioy analisis del filtro pasa altas

El filtro pasa altas se disefia para eliminar el ruido de baja frecuencia que puede
introducirse en el circuito por diversas circunstancias, pero sin influir en las componentes
de baja frecuencia de la sefial de interés como es en este caso el segmento ST. La sefial
ECG esta formada por una linea horizontal Ilamada linea base, que corresponde a las fases
isoeléctricas, que son aquellas donde no se presenta ninguna actividad eléctrica cardiaca

y es causada principalmente por la respiracion a muy bajas frecuencias.

Para la eliminacion de este ruido, se emplea un filtro pasa altas activo de 0.1 Hz y

luego un filtro digital de 0.5 Hz que es explicado en los capitulos posteriores. El objetivo
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de este filtro es eliminar las sefiales que tengan frecuencias inferiores a la frecuencia de
corte, en este caso de 0.1 Hz. Para esto se disefia un filtro pasa altas de tercer orden de tipo
Butterworth, que presenta una atenuacion de 60 dB/década en la banda de transicion.
Ademas, se utiliza una topologia del tipo Sallen-Key debido a que es la que usa menos
componentes y por tales motivos induce menos ruido al circuito y también es de facil
implementacion. Para construir un filtro de tercer orden se puede conectar en cascada un
filtro pasa altas de primer orden con uno de segundo orden, reduciendo asi la cantidad de

elementos necesarios para la realizacion del mismo.

Para el disefio de este filtro se utiliza el programa FilterPro de Texas Instruments.
Las especificaciones del filtro ingresadas fueron: ganancia 1 V/V, frecuencia de corte de
0.1 Hz y rizado en la banda de paso de 1 dB, ademas se especifica que el filtro sea de
tercer orden, tipo Butterworth y con Topologia Sallen Key. El resultado que el software
entrega se puede apreciar en la Figura 17, sin embargo, estos resultados son aproximados
a los valores comerciales tanto de resistencias como capacitores. Por lo tanto los valores
escogidos son: C1 = 10 uF ,R1 =150k, C2 =C3 =22uF, R2=150kQYyR3 =

39 kQ. La ecuacion (3) presenta la funcién de transferencia del filtro.

R3
AV
39, 7TSKD
C3
. | f
Vin l:ll_? N
10wl
R2
R_‘_ 159.15K0
Figura 17. Filtro pasa altas de 0.1 Hz disefiado en FilterPro
Vout(s) (RLR2R3(C1C3C4)s3

©)

Vin(s)  (s2(R2R3€2C3)+s(C3R3+C2R3) +1)(1+R1C15s)
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Ademas, cabe mencionar que el amplificador operacional utilizado es el LM324,
debido a que internamente posee 4 amplificadores operaciones, reduciendo asi el espacio
fisico necesario para implementar los filtros pasa altas y pasa bajos detallados a

continuacion.

3.5.1.1 Simulacién del filtro pasa altas

Para comprobar los resultados del filtro disefiado, se realiza la simulacion en NI Multisim
13.0. La Figura 18 presenta la respuesta en ganancia en decibelios (dB) y la respuesta en
fase del filtro a través del diagrama de Bode, que es la representacion grafica de la
respuesta en frecuencia del sistema. En esta figura se observa que la frecuencia de paso es
de 100 mHz, ademas, se observa también un pequefio desfase que es corregido
posteriormente con un filtro digital.

Filtro Pasa Altas

i
[

0.00 =
-100.00

-200.00
1.00m 100.00m 10.00

Ganancia (dB)

Bode Result

515.00 |

5500 e, [ T =

-625.00 |
2 56m 100.00m 10.00

[

Fase (Deg) @

g Eccle Resui Frecuencia (Hz)

Figura 18. Diagrama de Bode del filtro pasa altas en NI Multisim
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3.5.2 Disefo y andlisis del filtro pasa bajas

Con el andlisis realizado anteriormente se disefia el filtro pasa bajas a una frecuencia de
corte de 256 Hz. El objetivo de este filtro es eliminar las sefiales que tengan frecuencias
superiores a esta frecuencia de corte. Para esto se disefia un filtro pasa bajas de cuarto
orden de tipo Butterworth, que presenta una atenuacién de -80 dB/década en la banda de
transicion. Ademas, se utiliza una topologia del tipo Sallen-Key debido a que es la que
usa menos componentes y por tales motivos induce menos ruido al circuito y también es
de facil implementacién. Para construir un filtro de cuarto orden se puede conectar en
cascada dos filtros pasa bajas de segundo orden, reduciendo asi la cantidad de elementos

necesarios para la realizacién del mismo.

Para el disefio de este filtro de igual manera se utiliza el programa FilterPro de
Texas Instruments, en el cual las especificaciones del filtro ingresadas son: ganancia 1
VIV, frecuencia de corte de 256 Hz y rizado en la banda de paso de 1 dB, ademaés se
especifica que el filtro sea de cuarto orden, tipo Butterworth y con Topologia Sallen Key.
El resultado que el software entrega se puede apreciar en la Figura 19, sin embargo, estos
resultados fueron aproximados a los valores comerciales tanto de resistencias como
capacitores. Por lo tanto los valores escogidos son: €1 = C2 = 100nF , R1 =R2 =
56 kQ,R3 =R4=22kQ,C3 =100nFyC4 = 690 nF. Laecuacion (4) presenta la
funcion de transferencia del filtro. Al igual que en el filtro pasa altas, el integrado utilizado
es el LM324.

2
1
11
117.15nF
R1 R2 OpAmp
5.74K00 574K
vin
("1 =~ 10dnf

Figura 19. Filtro pasa bajas de 256 Hz disefiado en FilterPro
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Vout(s) 1 (4)
vin(s)  (s2(C1C2 R1R2)+S(C1 R1+C1 R2)+1)*(s2(C3 C4 R3 R4)+S(C3 R3+C3 R4)+1)

3.5.2.1 Simulacién del filtro pasa bajas

Para comprobar los resultados del filtro disefiado, se realiza la simulacion en NI Multisim
13.0. La Figura 20 presenta la respuesta en gananciay fase del filtro a través del diagrama
de Bode, en la que se puede observar que la frecuencia de paso es de 256 Hz
aproximadamente. Ademas, en el grafico se observa un desfase que es corregido

posteriormente a través de un filtro digital.

Filtro pasa bajas
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g e R Frecuencia (Hz)

Figura 20. Diagrama de Bode del filtro pasa bajas en NI Multisim

3.5.3 Disefo y analisis del filtro elimina banda

El filtro elimina banda o también conocido como filtro notch, elimina las frecuencias
indeseables especificadas en la banda de rechazo, y se transmiten las frecuencias deseadas
que se encuentran fuera de dicha banda. Para este trabajo se utiliza un filtro elimina banda

de 60 Hz, que es la frecuencia generada por la red de distribucion eléctrica. Las sefiales
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ECG son muy susceptibles a esta frecuencia ya que se encuentran expuestas a diferentes
interferencias externas al sistema de medida como: ordenadores, monitores, equipos
electronicos, lamparas fluorescentes, etc., que generan ondas de 60 Hz; por este motivo es
indispensable la implementacion de un filtro que elimine esta frecuencia para evitar

distorsiones en la sefal.

Para la implementacion de este filtro, se utiliza el circuito mostradoen la Figura
21. En su disefio se selecciona un valor comercial de C1 en el orden de los nF, el cual
tiene el mismo valor de C2 y es la mitad de C3. En cuanto a las resistencias, R1 es igual a
R2 y se calcula con la formula expresada en la ecuacion (5). Por ultimo, el valor de R3

equivale a la mitad de R1.
1 (5)

Donde:
fc: Es la frecuencia de corte de 60 Hz.
C: Esel valor de C1 o C2.

Para C1 y C2 se escogen valores de 100 nF por lo que C3 tiene un valor de
2200 nF. Con estos valores se calcula R1 y R2 segun la ecuacion (5) obteniendo un valor

de 27 kQ, por lo que el valor de R3 es de 15 k(.

R3
—1
15K
<TEXT>
Mas E:———
C1 Cc2 U7:B
I | <
1 | N
100nF 100nF 6
- ——{>> vout
Vin [>— <TEXT> <TEXT> 7
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27k 27k <TEXT>
<TEXT> ééexv Menos [>—

220nF
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Figura 21. Circuito del filtro elimina banda de 60 Hz
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3.5.3.1 Simulacién del filtro elimina banda

Para comprobar los resultados del filtro disefiado, se realiza la simulacién en NI Multisim
13.0. La Figura 22 presenta la respuesta en ganancia y fase del filtro a través del diagrama
de Bode, que es la representacion grafica de la respuesta en frecuencia del sistema. En

esta figura se puede observar que la frecuencia eliminada es la de 60 Hz.

Filtro elimina banda

m ) . .
T 223 W o =
@ 1

S -77.38 -

L] .
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HE Bode Result

—_—

D 40083

— -169.17

[
[k~

Fase (D

-738.17
573 100.00

Frecuencia (Hz)

HE Bode Result

Figura 22. Diagrama de Bode del filtro elimina banda en NI Multisim

3.6 Disefio y andlisis del circuito de amplificacion final.

Posterior a la implementacién de la etapa de pre-amplificacion vy filtrado se realiza una
etapa de amplificacion final que permite elevar el nivel de voltaje de la sefial acorde al
conversor A/D, que para este caso no debe exceder de 3.3 Voltios que es el nivel de voltaje
méaximo que el conversor soporta. Debido a que la amplitud de la onda ECG depende de
la fisiologia de cada persona, asi como también del género, se escoge un valor de ganancia
total para el circuito de 623 para evitar dafos en la tarjeta de adquisicion. Tomando en
cuenta que la ganancia de la etapa de pre-amplificacion es de 7, significa que la ganancia
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de la etapa de amplificacion final es de 89. De igual forma se utiliza el amplificador de
instrumentacién AD620, por lo que la resistencia de ganancia es calculada de acuerdo a
la ecuacion (2), de donde se obtiene que el valor de la resistencia de ganancia es R; =
560 Q . Esta etapa de amplificacion final queda implementada como muestra la Figura
23.

Menos |>j U11 RG
I | | 2 _ <TEX
¥in . + Vout

~1—

AD620

Mas

Figura 23. Etapa de amplificacion final

3.7 Etapa digital y de almacenamiento

Posterior a la etapa de instrumentacion para las mediciones de sefiales ECG, es necesario
utilizar un conversor andlogo-digital (ADC) con el fin de tener registrados estos datos en
una PC para su posterior andlisis y visualizacion. Entre los factores a tomar en cuenta para
la seleccion del ADC estan que: tenga minimo 3 entradas analogas debido a que se
registraran 3 derivaciones, que tenga una capacidad de muestreo mayor o igual a 512 Hz
(segln el Teorema de muestreo de Nyquist) para evitar sobrelapamientos, tener una buena

resolucion y que sea de bajo costo.

Las opciones a escoger son Arduino Mega y STM32F4 Discovery, debido a la
facilidad de adquisicion de estas tarjetas y a su rendimiento. Entre sus diferencias
importantes es que Arduino posee una frecuencia de reloj de 16 MHz y una resolucion de
10 bits, mientras que la STM32F4 posee una frecuencia de reloj de 168 MHz y una
resolucion de 12 bits, esto se traduce a que Arduino podra leer valores entre 0 a 1023
(21° — 1) mientras la STM32F4 podra leer valores entre 0 a 4095 (212 — 1). Por las
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razones mencionadas anteriormente se selecciona la STM32F4 Discovery. Ademas, cabe
mencionar que en cuanto a precios la STM32F4 es mas costosa, pero aun asi se la puede

considerar econémica.

A pesar de su robustez, el ADC de esta tarjeta presenta un inconveniente para leer
datos negativos, ya que Unicamente pude leer valores positivos de hasta 3.3 Vpico-pico.
Razon por la cual si se requieren registrar valores negativos se necesita desplazar la sefial
de interés, de tal forma que dicha sefial posea solo valores positivos y menores a su voltaje
de referencia para evitar dafios de la tarjeta. Por lo mencionado anteriormente, se se
desplazan las sefiales de las 3 derivaciones a través de una pila de 1.5 (V) por cada salida.
Con esto se garantiza que la tarjeta reciba solo valores positivos.

Esta tarjeta tiene la capacidad de comunicarse a través del puerto serial con
Simulink/MATLAB, para lo cual se la debe configurar especificando la frecuencia de
muestreo a utilizar, los pines analdgicos de los cuales va a leer las sefiales y el tipo de dato
a enviar a MATLAB. Esta configuracion se la realiza en Simulink a través de los bloques
“Target Setup”, “Regular ADC” y “USB VCP Send STM32F4” que se encuentran en las
carpetas “Waijung Blockset” y “UC3M addons STM32F4 v2.5 Beyond Control” creadas
con la instalacion de la tarjeta. Una vez seleccionadas las especificaciones de transmision,
se embebe el programa en la tarjeta. ES importante mencionar que este paso no es
necesario ejecutarlo mas de una vez en el caso de no ser necesario cambiar las

especificaciones anteriormente escogidas.

La Figura 24 muestra el programa de transmision de datos que es embebido en la
tarjeta para la lectura de datos. Es esta figura se puede visualizar la frecuencia de muestreo
escogida que es de 1 KHz con el cual se garantiza que cumple con el criterio del Teorema
de muestreo de Nyquist. Ademas, se seleccionan otras especificaciones como que los
puertos analdgicos donde estaran conectadas las sefiales ECG son el AN3, AN5 y AN7
del médulo 1 y que el tipo de dato a transmitir es del tipo double. Para embeber el

programa en la tarjeta, se conecta el cable de alimentacion USB y el cable de transmision
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de datos entre la PC y la tarjeta, después se selecciona la opcioén “External” de Simulink
Yy posterior a esto se escoge la opcion “Build Model” de este mismo software.

Waijung: 15.04a
Compiler: GNU ARM
MCLU: STM3ZF417IG

Auto Compile Download: ON
Full Chip Erase: OFF
Aute run app: ON
Execution Profiler: None
Base Ts {sec) 0.01

7
Target Setup
UC3M RoboticsLab
| double
AMN3 J
ADC Module: 1
USB VCP Send
Output Data Type: Double AME | double STME.EFEH
Telemct T AT 28 Bytes/Pit
= ~ USE 1.1 12 Mbit's
Regular ADC »| doutle Data Size: 2048 Bytes
Ts: 0.001 sec
=

USBWCP Send STM32F4

Figura 24. Programa de transmision de datos realizado en Simulinkk MATLAB

Luego se realiza el programa de recepcién de datos (Figura 25a) que corresponde
al acondicionamiento online de las sefiales leidas y enviadas por el puerto serial de la
STM32F4 Discovery hacia Simulink, con el fin de almacenar las 3 derivaciones en la
computadora. En Simulink se escogen los bloques “Host Serial Setup” y “Host Serial Rx”
en los cuales se elige el puerto serial al que se encuentra conectado la tarjeta, la velocidad
de transmision (se escoge el mayor 115200 (Bps)), la frecuencia de muestreo de 1 kHz y

el nimero de entradas recibidas, asi como el tipo de dato que se espera.

Posterior a esto se realiza el mismo procedimiento en cada derivacion, esto es:
convertir los datos digitales a una escala de voltaje para lo cual se utiliza la ecuacion (7)
que se deriva de la (6), eliminar el offset de la pila de 1.5 (V) incluida en la sefial para
recibir solo valores positivos, se quitan las ganancias de la etapa de pre-amplificacion y
amplificacion final que son de 7 y 89 respectivamente, y por ultimo se multiplica por 1000

con el fin de observar la sefial original en una escala de mV (Figura 25b). Al final de
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todo este proceso se concatena la sefial final con un reloj y se conecta a un bloque “To

Workspace”, para almacenar en MATLAB tanto las sefiales como el tiempo de muestreo.

o Tension de entrada » (6)
Valor digital = — — x resolucion
Tension de referencia

Valor digital * Tension de referencia

Tension de entrada = — (7)
Resolucion
a)
Port COM12
Baud Bpsk 115200
Frame: 8-None-1
Clock
Host Senal Setup
ECG1
| Valor digital Salda en mV »
To Workspace
le —
Port COM12 double Clock! [
Facket Bin ECG2
Trander B:;mg double ! Valor digtal Salidn en mV/
Ts(sec) -1 double b— To Workspace1 Scope
Host Senal Rx
Clock?
ECG3
| Valor digital Salidn en my »
To Workspace2
2 WE’ h-(-;) DID LT — )
‘Valor digital . i i i . Salda anmy
Factar Comarsion AD Ganancia Prsam pific acidn Ganancia Amplificacian Factar Consaraion my

‘1_5,

Constan

Figura 25. Programa de recepcion de datos en Simulink/MATLAB

a) Esquema completo, b) Conversion A/D y cambio de nivel de voltaje de V a mV.

3.8 Prototipo ECG_3L
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Para el registro de 3 derivaciones bipolares se conectan las etapas anteriormente detalladas
como muestra la Figura 26. En la Figura 26a se observa la forma en la que son colocados
los electrodos en la piel del torax del paciente siguiendo el triangulo de Einthoven, siendo
RL la referencia. La Figura 26b presenta el diagrama de bloques para la segunda
derivacion. En el caso de la primera derivacion se cambia la entrada +LL por +LA y la
salida corresponde a Outl, en el caso de la tercera derivacion se cambia la entrada -RA
por -LA y la salida corresponde a Out3. Se realizan estos cambios tomando en cuenta que
la etapa de proteccion unicamente se implementa en la segunda derivacion y en las otras
se elimina esta etapa. La Figura 26¢c muestra la forma en la que fueron conectadas las
salidas de cada derivacion a la tarjeta de adquisicion de sefiales para la visualizacion de

las mismas.
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_________________________

1
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Out3 > :
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! 1

Figura 26. Diagrama de blogues para el registro de 3 derivaciones ECG bipolares.
a) Disposicion de electrodos, b) Diagrama de bloques para el registro de la segunda
derivacion, ¢) Diagrama de blogues de la conversién Analoga/Digital y visualizacion de

resultados

De acuerdo a las especificaciones detalladas anteriormente y a los calculos
explicados en las secciones 3.2 a la 3.6, se construye el primer prototipo de adquisicién
de sefiales cardiacas denominado ECG_3L. Este prototipo puede ser observado en la
Figura 27, en la cual:

e Seccion A: corresponde a la primera derivacion, donde 1 y 3 son ADG620
correspondientes a la etapa de pre-amplificacion y amplificacion respectivamente, y 2
es el LM324 en el que se encuentra implementado el filtro pasa altas y pasa bajas.

e Seccién B: corresponde a la segunda derivacion, donde 1 y 4 son AD620
correspondientes a la etapa de pre-amplificacion y amplificacion respectivamente, 3
es el LM324 en el que se encuentra implementado el filtro pasa altas y pasa bajas y 2
es el OP97FPZ correspondiente a la etapa de proteccion.

e Seccion C: corresponde a la tercera derivacion, donde 1 y 3 son AD620
correspondientes a la etapa de pre-amplificacion y amplificacion respectivamente, y 2

es el LM324 en el que se encuentra implementado el filtro pasa altas y pasa bajas.
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e Seccién D: corresponde a la etapa del filtro elimina banda para las 3 derivaciones,
donde 1 es un LM324.

e Seccidn E: corresponde a las salidas finales del circuito, donde 1 es la salida de la
primera derivacion, 2 de la segunda derivacion, 3 de la tercera derivacion y 4 es la
tierra del circuito.

e Seccidn F: hace referencia a la polarizacion del circuito, donde 1 corresponde a -Vcc,
es decir se conecta el terminal negativo de una fuente, 2 es la tierra en la que se conecta
el terminal positivo de -Vcc y el terminal negativo de +Vcc y 3 corresponde a +Vcc,
es decir se conecta el terminal positivo de otra fuente.

e Seccidn G: corresponde a las entradas de los electrodos conectados a la persona, donde
1 hace referenciaa RA,2a LA, 3aRLy4all.

El disefio de la placa se lo realiz6 en el software Proteus 8.3, el cual se puede observar
en el Anexo 1. En este anexo se encuentra tanto el circuito ECG para el registro de las 3

derivaciones como el disefo de su PCB.

Figura 27. Placa final del sistema de adquisicion de sefiales ECG para 3 derivaciones
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Con la placa implementada se realizan varias pruebas para comprobar el
funcionamiento del dispositivo disefiado. La Figura 28 presenta el resultado de un registro
realizado con el ECG_3L, en el cual se pueden observar las 3 derivaciones bipolares de
un sujeto sano. En esta figura se comprueba el Teorema de Einthoven en el que sefiala que
la segunda derivacion es igual a la suma de la primera més la tercera, pues se puede
observar que la amplitud de la segunda derivacion es mucho mayor a la de las otras dos
derivaciones. Ademas, se puede concluir que la implementacion del electrocardiografo
fue correcta debido a que las ondas del ECG se observan con claridad, como son la onda
P, el complejo QRS y la onda T. En el Anexo 2 se pueden observar 3 derivaciones
registradas con el ECG_3L en un osciloscopio digital.
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Figura 28. Registro de 3 derivaciones ECG realizado con el ECG_3L

3.9 Costos de implementacion del Prototipo ECG_3L

Realizar un prototipo de bajo costo es uno de los objetivos de este trabajo de investigacion,
por lo que el analisis del precio total de su implementacion es necesario. Todos los
componentes electrénicos fueron adquiridos en Ecuador, a excepcion del amplificador

usado para la etapa de proteccion (OP97FPZ) que fue importado desde Estados Unidos.
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El disefio del PCB final posee 9.65 cm de largo y 10.4 cm de ancho, y sus pistas fueron

disefiadas a doble cara. La placa fue impresa en una empresa especializada, por lo que el

costo de la misma también es tomado en cuenta. La Tabla 1 muestra el costo total de la

implementacion del prototipo ECG_3L.

Tabla 1.

Costos de la implementacion del prototipo ECG_3L

Cantidad Componentes Valor unitario Valor total en
en USD usD
6 AD620 $7.50 $45.00
1 OP97FPZ $1.76 $1.76
3 LM324 $0.45 $1.35
10 Capacitores electroliticos $0.05 $05
3 Capacitores ceramicos de 220
$0.28 $0.84
nF
21 Capacitores ceramicos $0.06 $1.26
40 Resistencias $0.02 $0.8
4 Borneras 2 pines $0.20 $0.8
1 Borneras 3 pines $0.25 $0.25
7 Zocalos 8 pines $0.10 $0.7
4 Zocalos 14 pines $0.15 $0.6
1 Impresion a computadora del
- L $ 46.00 $ 46.00
circuito eléctrico
1 Carcaza protectora del circuito $ 25.00 $ 25.00
2 Conectores para cables de
$0.40 $038
electrodos
1 Tarjeta de adquisicion
_ $30.00 $30.00
STM32F4 Discovery
TOTAL $ 155.66

Fuente: Autora
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CAPITULO IV
4. DISENO DEL PROTOCOLO DE ESTIMULACION

4.1 Introduccion

Segun Scherer (Scherer, 2000), el término emocion incluye 3 componentes que son:
activacion fisioldgica (cambios en el sistema cardiovascular, nervioso, bioquimico, etc.),
expresion motora o conductual (expresion facial) y sentimiento o experiencia subjetiva
(vivencias subjetivas de cada persona) (Fernandez, 2012). Por medio de este estudio se
analizan los cambios en el comportamiento cardiaco en base a estimulos audiovisuales.
Por lo que, en este capitulo se explicara el procedimiento realizado tanto para la seleccion
y creacion de estimulos audiovisuales, como para el registro de sefiales ECG en 45 sujetos

voluntarios.

Se da importancia al término “estimulo” debido a que varias investigaciones sobre
este tema sefialan que la corteza cerebral recibe e interpreta los estimulos sensoriales que
provocan emocion, es decir que la reaccion fisiologica generada ante un estimulo es la
que provoca la emocién (Fernandez, 2012). Esto significa que, si se aplica y disefia
correctamente un estimulo, se puede inducir una emocion en especifico en esa persona,

objetivo de este trabajo de investigacion.

4.2 Estudio para la seleccion de estimulos

En la literatura relacionada con el tema de emociones se encontrd que para la induccién
con videoclips Philippot (Philippot, 1993) habla de 5 estados emocionales: diversion, ira,
asco, miedo y tristeza, mientras que (Gross & Levenson, 1995) consideran 7 emociones:
alegria, miedo, ira, tristeza, asco, sorpresa y bienestar (Fernandez, 2012). De igual forma,

la mayoria de investigaciones sefialan que las emociones basicas son parecidas a las
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expresadas por los autores anteriormente mencionados, es por esto que se escogieron las
més comunes y féaciles de plasmar como son: tranquilidad o bienestar, ira y miedo.
Adicionalmente a estas 3 emociones, se realiza el registro de las sefiales ECG de los
pacientes sin ningun tipo de estimulo, es decir el estado basal o “neutro”, que representa

la ausencia de emocion y acttia como control.

De acuerdo a las emociones seleccionadas, se escoge como método de induccién
el estimulo audiovisual ya que ha sido considerado como el método mas efectivo en cuanto
a generar emociones reales tanto positivas como negativas (Fernandez, 2012). Por lo que,
para la creacion de éstos estimulos, es necesario la invencion de 3 videos diferentes que
provoquen: tranquilidad, ira y miedo. Para obtener mejores resultados en cuanto a generar
emociones reales se toma en cuenta el factor psicoldgico, haciendo varias consultas

bibliogréficas y pidiendo la opinidn de un psicélogo.

En base a las consultas mencionadas anteriormente, se opta como contenido
musical una de las composiciones de Mozart para el video de tranquilidad, y una cancién
atonal para el video de miedo. La musica clasica es escogida debido a que en varias
culturas la utilizan para provocar alegria y bienestar, ademas, ha sido utilizada en la
recuperacion de pacientes sometidos a trasplantes mejorando su tiempo de
restablecimiento. Por otra parte, el hecho de utilizar una cancién atonal es que, al no poseer
un centro tonal generan una situacion de amenaza y angustia ante lo desconocido, razon

por la cual han sido empleadas en varias peliculas de terror (Castellon, 2014).

Finalmente, se disefian los estimulos audiovisuales con una duracion de 3 minutos
cada uno y el resultado de estos se puede observar en la Tabla 2, en la cual se presenta de
forma resumida los estimulos utilizados con su contenido tanto musical como visual y la

emocion que se desea inducir.



47

Tabla 2.
Caracteristicas de los videos utilizados como estimulos

Video Emocion Contenido Visual Contenido Musical
1 Estimulo 1 Serie de 20 imagenes de Mousica clésica de Mozart
Tranquilidad paisajes de naturaleza titulada “Concerto for Flaute
and Harp”
2 Estimulo 2 Movimiento de un vehiculo  Sonidos: de pito de autos, de
Ira en el tréfico. sirenas, de llanto de bebés, de

autos frenando abruptamente
y un sonido irritante que

permanecia constante en todo

el video
3 Estimulo 3 Serie de 20 iméagenes Cancién atonal de Peter
Miedo aterradoras, recopiladas de Edward Burg titulada

fantasmas y personajes de  “Second Syndrome”, ademas
peliculas de terror. poseia gritos escalofriantes
con llantos de mujeres y

ninos.

Fuente: Autora

La Figura 29a muestra una de las escenas que conforman el estimulo audiovisual
1, con el que se pretende inducir tranquilidad. La Figura 29b presenta una captura de
pantalla del estimulo audiovisual 2, en la que se observa el trafico con la idea de provocar
ira en las personas. Por ultimo, la Figura 29c muestra una de las imagenes aterradoras

presentadas en el estimulo audiovisual 3 con el fin de provocar miedo.
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Figura 29. Capturas de pantalla de los estimulos audiovisuales
a) Estimulo 1, b) Estimulo 2, ¢) Estimulo 3

4.3 Protocolo de estimulacion

El protocolo de estimulacion es un factor influyente durante el registro de la actividad
cardiaca, debido a que de éste depende una buena toma de sefiales y con datos verdaderos.
Para lo cual se realiza, previo a este registro, una lista de pasos y 6rdenes a seguir tanto
por el especialista encargado como por el paciente. Los mismos que son ejecutados

posterior a la colocacion de electrodos en derivacion bipolar.

Tomando en cuenta que la emocidn es una experiencia subjetiva, se debe procurar
que las personas se encuentren con un estado de animo normal y dispuestas a colaborar,
que, aunque sean externas al experimento podrian enmascarar los resultados (Fernandez,
2012). Razon por la cual los pacientes acudieron al registro de forma voluntaria durante

dias en los que no se encontraban bajo presion de examenes ni trabajos finales.
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Con el fin de obtener medidas objetivas, es decir registros reales de las personas,
no se les informa la emocion que se queria provocar en ellos, de esta forma las emociones
generadas por éstos estimulos audiovisuales no fueron contaminadas por su
intencionalidad. Ademas, en cuanto a lo electrénico, es importante mencionarles que
deben permanecer estéticos y evitar hablar, de lo contrario introduciria ruido a la sefial
ECG y no serviria para su respectivo analisis. A continuacion, se muestra el protocolo

utilizado para este registro:

El registro se realiza en un ambiente silencioso, sin gente adicional que distraiga
o altere al sujeto de prueba y con una iluminacién adecuada que permita observar
de manera clara los videos.

e El registro se realiza con el sujeto de prueba en posicion sentada, garantizando su
comodidad teniendo en cuenta que el protocolo dura aproximadamente 25
minutos. Ademas, en esta posicién es mas facil para las personas permanecer
estaticos.

e Paralaestimulacion se usan audifonos aislandolos de otros estimulos, permitiendo
una mayor concentracion en los videos.

e Serecomienda minimizar el contacto entre el especialista que registra y los sujetos
de prueba, con el fin de no distraer al paciente.

e Seinforma al sujeto de prueba:

- Que sera estimulado con 3 videos diferentes.

- Que el registro sera indoloro.

- Que no debe realizar ningin movimiento durante el registro y que no debe hablar.

- Que debe desprenderse de todos los materiales metalicos como reloj, pulseras,
aretes, anillos, monedas, cinturones, etc.

- Que al final del experimento no cuente a nadie las emociones sentidas, para evitar

que otra persona entregue datos falsos.



50

4.4 Creacion de la base de datos

A partir de este protocolo se crea una base de datos con 45 personas voluntarias de la
Universidad de las Fuerzas Armadas-ESPE, sin problemas cardiacos ni desérdenes
mentales. Sin embargo, son utilizadas solo las mejores sefiales de los pacientes
correspondientes a 29 personas. Las otras 16 sefiales restantes son descartadas debido a
que fueron afectadas por ruido externo y variaciones severas en la linea base debido al
cambio de gel colocado en los electrodos y a la reutilizacion de los mismos. Asi, de las

sefiales buenas 9 corresponden a mujeres y 20 a hombres entre las edades de 22-26 afos.

La toma de sefiales se realiza en el Laboratorio de Biomédica de la misma
Universidad, y es realizada de forma individual y en completo silencio, bajo las
condiciones descritas en el protocolo, con una frecuencia de muestreo de 1000 Hz. Antes
de reproducir los videos se realiza una espera de 2 minutos con el fin de estabilizar el
ritmo cardiaco del paciente, durante los siguientes 3 minutos se realiza un registro de las

sefiales ECG en estado basal, es decir en estado neutro o normal, sin ningun estimulo.

Posterior a estos 5 minutos, se presentan los 3 videos mencionados anteriormente
con una pausa de 2 minutos entre cada uno. Durante todo este proceso se realiza el registro
continuo de las sefiales ECG con el dispositivo ECG_3L. Al final del experimento se pide
al sujeto voluntario, llenar un formulario (Anexo 3) expresando sus comentarios y las
emociones provocadas por cada estimulo, con el fin de corroborar la emocién inducida
por cada estimulo. En este formulario el paciente tiene la capacidad de elegir una 0 mas
opciones por pregunta. A continuacion, se describe de forma detallada el proceso del

registro de sefiales para la creacion de la base de datos:

e Antes de comenzar el registro se le explica el procedimiento al paciente y el
protocolo a seguir.
e El sujeto permanece sentado 2 min sin tener ningun estimulo con los audifonos

colocados mientras se estabilizan sus constantes.
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e Seguarda un registro del sujeto por 3 minutos, con el fin de registrar su sefial ECG
en estado basal y se guarda el registro como SX_1.

e Durante 3 min se estimula al sujeto con el Video 1y se guarda el registro como
SX 2.

e El sujeto permanece sentado 2 min sin tener ningun estimulo con los audifonos
colocados hasta que se estabilicen nuevamente sus constantes.

e Durante 3 min se estimula al sujeto con el Video 2 y se guarda el registro como
SX_3.

e El sujeto permanece sentado 2 min sin tener ningun estimulo con los audifonos
colocados hasta que se estabilicen nuevamente sus constantes.

e Durante 3 min se estimula al sujeto con el Video3 y se guarda el registro como
SX_A4.

e Se solicita al sujeto de prueba que llene el formulario.

Siendo X un namero de 2 digitos que sirve como codigo de identificacion del

sujeto de estudio.

4.5 Resultados estadisticos de los estimulos audiovisuales

Al final del registro de cada uno de los sujetos sanos voluntarios se les pide completar un
formulario, el mismo que consiste en expresar todas las sensaciones que cada uno de los
estimulos provocé en ellos, siendo libres de seleccionar una 0 mas emociones propuestas
en la encuesta para cada uno de los estimulos audiovisuales. Los resultados obtenidos
muestran que, para el primer estimulo los pacientes eligieron con mayor frecuencia la
sensacion de Tranquilidad en un 60.47% Yy alegria en un 18.6 %, tanto hombres como
mujeres. Estos resultados se pueden observar en la Tabla 3, en la que se encuentra

detalladas las sensaciones percibidas durante la aplicacién de este estimulo.
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Tabla 3.
Resultados estadisticos del estimulo audiovisual 1

Sensacion  Hombres Mujeres Total Porcentaje (%)

Tranquilidad 17 9 26 60.47
Tristeza 3 1 4 9.30
Suefio 1 1 2.33
Ansiedad 1 1 2.33
Alegria 3 5 8 18.60
Ninguna 1 1 2.33
Paz 1 1 2.33
Relajacion 1 1 2.33

TOTAL 26 17 43 100.00

Fuente: Autora

En cuanto al estimulo 2, los resultados indican que las sensaciones mayormente
experimentadas son ira y ansiedad con valores del 50% y 31.25% respectivamente. Estos
resultados se pueden observar en la Tabla 4, en la que se encuentra detalladas las
sensaciones percibidas durante la aplicacion de este estimulo, tanto por hombres como por

mujeres.

Tabla 4.
Resultados estadisticos del estimulo audiovisual 2

Sensaciones Hombres Mujeres Total Porcentaje (%)

Ansiedad 16 8 24 50.00
Ira 12 3 15 31.25
Desesperacion 1 2 3 6.38
Molestia 1 1 2.13
Suefio 1 1 2.13
Ninguna 1 1 2.13
Fastidio 1 1 2.13
Frustracion 1 1 2.13

TOTAL 31 16 47 100.00

Fuente: Autora
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Por ultimo, los resultados estadisticos del estimulo 3 sefialan que tanto hombres
como mujeres percibieron miedo en un 62.79% y ansiedad en un 18.6%. En la Tabla 5 se
encuentran detalladas las sensaciones percibidas durante la aplicacion de este estimulo,
tanto por hombres como por mujeres. Ademas, el Anexo 4 muestra las evidencias de 2 de
los 45 sujetos sanos voluntarios durante los registros realizados con el ECG_3L para la
creacion de la base de datos.

Tabla 5.
Resultados estadisticos del estimulo audiovisual 3

Sensaciones Hombres Mujeres Total Porcentaje (%)

Ansiedad 6 2 8 18.60
Miedo 17 10 27 62.79
Desesperacion 1 1 2.33
Ninguna 2 2 4 9.30
Asombro 1 1 2.33
Tranquilidad 1 1 2.33
Tristeza 1 1 2.33
TOTAL 28 15 43 100.00

Fuente: Autora
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CAPITULO V
5. PROCESAMIENTO DIGITAL DE LA SENAL ECG

5.1 Pre-procesamiento de la sefial ECG

Debido a la presencia de ruido introducido por: la actividad de los musculos que
intervienen en el proceso de respiracion, el movimiento de los electrodos sobre la piel de
los pacientes, los elementos electronicos del sistema de medida, el movimiento de los
pacientes durante el registro, la interferencia de 60 Hz de la red de distribucion eléctrica,
etc., es necesaria una etapa de pre-procesamiento digital. Para lo cual se extraen las
componentes que no aportan informacién para este analisis, tomando en cuenta que el
ruido introducido se encuentra presente en todas las componentes de frecuencia. Al hablar
de pre-procesamiento, se hace referencia a una etapa de filtrado y eliminacion de la linea
base para las 3 derivaciones de las sefiales ECG previamente adquiridas con el ECG_3L.
A continuacidn, se realiza una explicacion detallada del procesamiento de las sefiales ECG

registradas.

5.1.1 Filtrado digital de la sefial ECG

Para el filtrado digital de la sefial ECG, se utilizan filtros de respuesta infinita al impulso
(IIR) debido a que éstos no desplazan la sefial original en el tiempo y tampoco generan un
costo computacional tan grande como lo hacen los filtros de respuesta finita al impulso
(FIR) (Alvarez, 2007). Es asi que se aplican filtros IIR Butterworth pasa bajas, pasa altas

y elimina banda. Los parametros de disefio de estos filtros se muestran en la Tabla 6.
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Tabla 6.
Caracteristicas de disefio de los filtros digitales
Filtro Tipo Parametros
Pasa bajas lIR Butterworth  F, =63 Hz F,=73Hz

A,=1dB A;=20dB

Pasa altas lIR Butterworth  F, =0.5Hz F; = 0.4 Hz
A, =1dB A, =20dB

Elimina banda IIR Butterworth  F,; =57 Hz Fy; = 58 Hz
Fg; =62Hz F,, =63 Hz
Ay =1dB A;=20dB

Ay, =1dB

Fp= Frecuencia de paso, Fs= Frecuencia de parada, Ap= atenuacion
en la banda de paso, As= atenuacion en la banda de parada

Fuente: Autora

El filtro pasa bajas es disefiado con una frecuencia de corte de 63 Hz debido a que la
informacion espectral en bandas superiores a esta frecuencia no es necesaria para el
estudio, ademas que permitié una mejora de la relacion sefial a ruido. De esta forma,
también se elimina el ruido de alta frecuencia que pudo haber ingresado al circuito al
momento de realizar los registros. La Figura 30 muestra la respuesta en magnitud y de
fase de este filtro pasa bajas, en la que se observa que en 63 Hz existe una atenuacion de
3dB y en 73 Hz una atenuacion de 20 dB es base a las caracteristicas de disefio detalladas

anteriormente. La ecuacion (8) presenta la funcion de transferencia del filtro.

s20 4+ 2051 4+ 190518 + 1140 s7 + 4845s® + 15504 s15 +
38760 s'* + 77520 s'3 + 12597052 + 167960 s'! + 184756 s10 +
167960 s° + 125970s8 + 77520s” + 38760s® + 15504 s°
+4845s* + 1140s3+ 190s? + 20s + 1 (8)
520 — 1479 519 + 104.4 s18 — 467.8 s17 + 1492 s16 — 3597 515
+ 6807 s14 — 1.035e04 s13 + 1.283e04 s12 — 1.31e04 s11 + 1.108e04 s10
— 777559 + 451558 — 2158 s7 + 841.2 s6 — 263.1 55
+64.47 s* — 11.93s3 + 1.569s2 — 0.1306s + 0.00518

H(s) =



56

Respuesta en Magnitud (dB): Filtro pasa bajas
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Figura 30. Diagrama de Bode del filtro pasa bajas digital

El filtro pasa altas se disefia con una frecuencia de corte de 0.5 Hz para eliminar
el contenido frecuencial del ruido introducido por el movimiento de los electrodos sobre
la piel, la interface electrodo-electrolito-piel y la respiracion. Este filtrado permite la
eliminacién de la componente de DC. La Figura 31 muestra la respuesta en magnitud y
de fase de este filtro digital, en donde se observa que en 0.4 Hz existe una atenuacion de
20 dB y en 0.5 Hz una atenuacién de 3dB. La ecuacién (9) presenta la funcién de

transferencia del filtro
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s?7 + 27 s%° + 351 %5 + 2925 s%* + 17550 523 + 80730 s%? +
296010 s + 888030 520 + 2.22e06 s'° + 4.687e06 s'® + 8.436e06 s’
+ 1.304e07 s + 1.738e07 s*> + 2.006e07 s'* + 2.006e07 s'3
+1.738e07 s'2 + 1.304e07 s + 8.436e06 s + 4.687¢06 s°
+2.22e06 s® + 88803057 + 296010 s® + 80730 s° + 17550 s*

H(s) = +2925s%+ 351s% + 27s + 1
§27 — 13.14 526 + 85.29 525 — 362.7 s24 + 1133 523 — 2764 s22 (9)
+ 5467 s21 — 8985 520 + 1.249e04 s1° — 1.486e04 s18 + 1.527e04 s17
— 1.363e04 s1¢ + 1.063e04 s15 — 7244 s1* + 4325 s13
—2260s12 + 1032 s11 — 410.1 510 + 141.1s°
—41.77 s8 + 10.52s7 — 2.2255% + 0.3879 s5 — 0.05429 s*
+ 0.005865 s3 — 0.0004593 s2 + 2.32e —05s — 5.68e — 07

Respuesta en Magnitud (dB): Filtro pasa altas
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Respuesta de Fase: Filtro pasa altas
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Figura 31. Diagrama de Bode del filtro pasa altas digital

El filtro elimina banda se disefia para rechazar el contenido frecuencial existente
entre 58 Hz hasta 62 Hz debido al ruido introducido por la red de distribucién eléctrica.
La Figura 32 muestra la respuesta en magnitud y de fase de este filtro digital, en la que

se observa que en 57 Hz y 63 Hz existe una atenuacion de 3dB, mientras que a 58 Hz y
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62 Hz una atenuacion de 20 dB. La ecuacion (10) presenta la funcién de transferencia del
filtro.

s16 — 1488515 + 104.9 s'* — 464.4 s13 + 1447 s12

— 3360 s + 6018510 — 8478 5% + 9494 s8 — 847857

+ 6018 s — 3360 s> + 1447 s* — 464.4s% + 1049 s?> — 14.88s
+1
H(s) = s16 — 1472 s15 + 102.6 s14 — 449.4 s13 4+ 1385 512 (10)

— 3181 s11 4+ 5635510 — 785159 + 8696 s8 — 7682 s7

+ 539356 — 2979 s5 4+ 1269 s% — 402.8s3 + 89.96s2 — 12.63 s
+ 0.8395

Respuesta en Magnitud (dB): Filtro elimina banda
O T T T T T T T T IT T T
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55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65
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o
1
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Figura 32. Diagrama de Bode del filtro elimina banda digital
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Sin embargo, con la implementacion de estos 3 filtros aun se observa un desfase
el cual es corregido al aplicar un filtro doble pasada. El resultado de aplicar estos filtros
digitales en las 3 derivaciones ECG, se puede observar en la Figura 33. En la que se

observa en azul la sefial original y en rojo la sefial filtrada.

Derivacion1

S
2

ERY A e TR NIV B

=

E_z 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

< 70 705 71 V15 72 725 73 735 74 745 75
Tiempa (s)

= Derivacién2

E

=

=

=

E—Z 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

<< 70 705 71 TV15 72 725 73 735 T4 745 75

Tiempo (s)
Derivacion3

Amplitud (m\)

70 70.5 7 1.5 72 72.5 73 73.5 T4 4.5 75
Tiempa (s)

Figura 33. Filtrado digital de 3 derivaciones bipolares ECG.

En azul se muestra la sefial original y en rojo la sefial filtrada

5.1.2 Eliminacion del ruido de la linea base

El movimiento lento de los electrodos sobre la piel, los cambios de las propiedades fisico-
quimicas del contacto entre la piel y el electrodo o el movimiento del cuerpo producido
por la respiracion, provocan variaciones en la linea isoeléctrica. Esta linea estad formada
por puntos isoeléctricos los cuales corresponden a los instantes en el que la actividad
eléctrica cardiaca es igual a 0 V. Estas variaciones son consideradas como ruido de baja
frecuencia que por lo general esta debajo de 0.5 Hz (Pilar & Laguna). La linea isoeléctrica

es comUnmente denominada linea base.
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Para su eliminacién se utiliza el método de Interpolacion con Splines Cabicos.
Este método esté basado en un estimador de tercer orden definido por la ecuacion (11), el
cual permite ajustar una curva de tercer orden, minimizando el error. La eliminacion de la
linea base mediante este método no afecta la actividad de baja frecuencia del ECG (Pilar

& Laguna).

2 3
(t - Ti) + y'”(Ti) (t _6Ti) (11)

y@©) =y(T) +y' THE—-T) +y"(T)
Donde:
y(t): Es el estimador de tercer orden resultante de la interpolacién de los puntos
isoeléctricos.

[T;, Ti+1] : Es el intervalo en el que se encuentran los puntos isoeléctricos.

Para delinear la sefial ECG y obtener los picos de las ondas R se utiliza la
transformada diddica basada en wavelets (Martinez, Almeida, Olmos, Rocha, & Laguna,
2014) . Este dato permite encontrar los puntos isoeléctricos que estan ubicados 80
milisegundos antes de cada ocurrencia de un pico de la onda R. Asi al interpolar todos
estos puntos mediante el método de Splines Cubicos, se puede estimar la linea base que

se introdujo durante el registro.

El resultado de este método se observa en la Figura 34, donde se presenta el ajuste
de la linea base sobre la segunda derivacion de una sefial ECG filtrada y luego la misma
sefial sin dicha linea base. En la Figura 34a la sefial de color azul corresponde a la segunda
derivacion filtrada, en esta se marca con asteriscos verdes los puntos isoeléctricos y la
linea roja representa la estimacion de la linea base obtenida luego de interpolar estos
puntos con el método de los Splines Cubicos. Mientras que en la Figura 34b la sefial de
color azul corresponde al resultado de eliminar el ruido de la linea base de la misma sefial
ECG.
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Figura 34. Eliminacion de linea base, método de Interpolacién con Splines Cubicos
a) Estimacion de la linea base a través de puntos isoeléctricos, b) Sefial extraida el
ruido de la linea base

5.2 Delineacion de la onda ECG

Para realizar el estudio de la variabilidad del ritmo cardiaco (HRV) y de las pendientes
del complejo QRS, es necesario la deteccidn de los puntos principales de este complejo
en cada uno de los ciclos cardiacos. El delineado se realiza aplicando dos métodos, el
primero utilizando la transformada diadica basada en wavelets (Martinez, Almeida,
Olmos, Rocha, & Laguna, 2014) y el segundo mediante la aplicacion del algoritmo de
Pan-Tompkins. La seleccidn del método a usar depende de la fisiologia de cada paciente
registrado con el ECG_3L. Esto debido a que el método basado en wavelets marca malas
detecciones cuando la amplitud de la onda S es mayor que la amplitud de la onda R,
mientras que el algoritmo de Pan Tompkins lo hace correctamente. Mientras que en otras
fisiologias de la onda ECG, el algoritmo de Pan Tompkins no funciona correctamente y

el método basado en wavelets delinea correctamente la sefial.
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5.2.1 Algoritmo de Pan-Tompkins

Este algoritmo fue desarrollado por Jiapu Pan y Willis J. Tompkins y permite la deteccion
del complejo QRS. El cual fue denominado como algoritmo de Pan-Tompkins y
posteriormente alcanz6 un alto reconocimiento en la comunidad cientifica debido a su
valor predictivo, bajo coste computacional y eficacia en el delineado de la onda ECG
(Hinojosa S. , 2011). Este método se basa en el conocimiento con anticipacion de la
pendiente, anchura y amplitud del complejo QRS. El algoritmo incluye un filtro pasa
banda consistente en un filtro pasa bajas y un pasa altas conectados en cascada, un filtro
derivador, célculo del valor cuadratico, un filtro integrador (Figura 35), umbrales

adaptativos y procedimientos de busqueda.

Filtro pasa Filtro pasa Filtro Valor Filtro
[ bajas ] w [ altas ] |:> [ derivador ] |:> [ cuadratico ] w [ integrador]

Figura 35. Esquema de las operaciones definidas por el algoritmo de PanTompkins.

Fuente: (Jané, Deteccion de eventos en las sefiales biomédicas)

La funcidn del filtro pasa banda es reducir la influencia del ruido muscular, de las

interferencias de 60 Hz y de la linea base (Pan & Tompkins, 1985).

El filtro pasa bajas contiene Unicamente valores enteros para reducir el consumo
computacional. Se define con una funcion de transferencia discreta mostrada en la
ecuacién (12), la misma que en términos de ecuacion diferencial tiene una relacion de la
salida y(n) respecto a la entrada x(n) como se presenta en la ecuacion (13). El filtro posee
una frecuencia de muestreo de 200 Hz, frecuencia de corte de 11 Hz, e introduce un retraso

de 25 ms que representan 5 muestras, ademas proporciona una atenuacién mayor a 35 dB
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a 60 Hz eliminando interferencias en la linea eléctrica (Jané, Deteccion de eventos en las
sefiales biomédicas; Jané, Deteccion de eventos en las sefiales biomédicas).
1 (1—-2z79)%

= 50—y (2

1
y(m) =2y(n—-1) —y(n-2) + 37 [x(n) = 2x(n — 6) + x(n — 12)] (13)

El filtro pasa altas esta propuesto como un filtro pasa todo menos un filtro pasa
bajas de primer orden. La funcién de transferencia del filtro pasa bajas se presenta en la
ecuacion (14), mientras que la del filtro pasa todo se expresa de acuerdoala  ecuacién
(15), al restar estas dos se obtiene la funcidn de transferencia del filtro pasa altas
presentada en la ecuacion (16). Para poder implementar este filtro digitalmente, se la
expresa en términos de una ecuacion diferencial como muestra la ecuacion (17), la cual
presenta una frecuencia de muestreo de 200 Hz, una frecuencia de corte de 5 Hz y un
retardo de 80 ms que representan 16 muestras (Jané, Deteccidn de eventos en las sefiales

biomédicas).

1—2z732
Hlp(z) = 1 _ Z_l (14)
Hypy(z) = z71° (15)
1—2z7%2
th(Z) = Z_16 - F (16)

32y(n) —32y(n—1) = 32x(n—16) — 32x(n — 17) —x(n) —x(n—32) (17)

El filtro derivador estéa definido por la ecuacion diferencial mostrada en la ecuacion
(18), el mismo que una frecuencia de muestreo de 200 Hz y un retardo de 10 ms
equivalentes a 2 muestras. La funcion de este filtro es eliminar las componentes de baja
frecuencia, es decir suprimir las ondas P y T y proporciona una gran ganancia a las

componentes de alta frecuencia, correspondientes al complejo QRS.

y(n) = % [x(M)]+x(n—1) —x(n—3) — 2x(n — 4)] (18)
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Esta operacion del valor cuadratico mostrada en la ecuacion (19) tiene varias
funciones: hacer positivas las sefiales resultantes de los filtros anteriormente detallados,

eliminar las pequefias diferencias de las ondas P y T y enfatizar las componentes QRS.

y(n) = [x(m)] (19)

Por ultimo, el filtro integrador aplana la sefial resultante de la operacion del valor
cuadratico para eliminar los picos del interior del complejo QRS a través del movimiento
de una ventana de valor N, su ecuacion diferencial la presentala  ecuacion (20). El valor
de esta ventana se escoge al multiplicar 150 ms por la frecuencia de muestreo, que para
este trabajo de investigacion se utilizé la mostrada en la  ecuacion (21). En la Figura 36

se pueden apreciar los resultados de haber aplicado todos los filtros de este algoritmo.

yn) == [x(n=(N-1D)+x(n—(N=2)) + -+ x(n)] (20)

Z| =

N =150ms x F, =150ms * 1 kHz = 150 (21)
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Figura 36. Resultados obtenidos al aplicar los filtros del Algoritmo de PanTompkins

Para la obtencidn de los picos de las ondas Q, R y S se utiliza otro método (L6pez,
2013) que consiste en extraer cada “rectangulo” de la sefnal obtenida de aplicar el filtro
integrador del algoritmo de Pan-Tompkins. Cada una de estas secciones representa un
complejo QRS. La parte inicial de este rectangulo corresponde al punto Q, la zona
suavizada es el punto R y la parte final es el punto S. Hay que tomar en cuenta que estas
muestras deben ser compensadas, por el retraso introducido debido a los filtros
anteriormente detallados. El resultado de este delineado para la segunda derivacion de una
sefial ECG se presenta en la Figura 37. En esta figura se observa la relacion existente
entre cada rectangulo de la salida del filtro integrador con los picos del complejo QRS,

ademas muestra claramente el retraso introducido por los filtros.
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Figura 37. Deteccidn de picos de ondas Q, R y S, algoritmo de Pan-Tompkins

para la segunda derivacion de una sefial ECG bipolar registrada con el ECG_3L

5.2.2 Comparacion entre los métodos de delineado

Para la implementacién del método basado en wavelets se utilizaron funciones realizadas
en Matlab que permiten el delineado automatico de la onda ECG (Martinez, Almeida,
Olmos, Rocha, & Laguna, 2014). Por lo que no fue desarrollado en este trabajo de
investigacion, solo fue aplicado. A continuacion, se explica una comparacion del
desempefio de los dos métodos expuestos anteriormente el de Pan Tompkins y el basado

en wavelets.

Durante la comparacion entre estos dos métodos se observa un mejor desemperio
al aplicar el método basado en wavelets. En la Figura 38a se puede apreciar un caso en
el que el método de Pan-Tompkins hace detecciones incorrectas de los picos de la onda S
y no detecta ningdn pico de la onda Q, mientras wavelet lo hace de manera correcta. Sin
embargo, en los casos en que la amplitud de la onda S es mayor que la de la onda R el
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método de Pan-Tompkins delinea de mejor manera la onda QRS como se puede observar
en la Figura 38b. Por estas razones durante la deteccion de picos de las ondas Q, Ry S

se utilizaron ambos métodos, dependiendo de la morfologia de la sefial.

Derivaciéon2:Pan-Tompkins Derivacion2:Wavelet

1.6 1.5
o ey E 3 s - g
a)

1 1
= =
E E

2 os = os
= =
1= E
<C <C

0.5 0.5

26 26.5 27 27.5 28 28.5 26 26.5 27 27.5 28 28.5
Tiempo (s) Tiempo (s)
Derivacion2:Pan-Tompkins Derivacion2:Wawve let
0.6 0.6
b) o4 F F 0.4
E 3
0.2 0.2
— o — o
_ ol _ ol

= =

— 02 — 02
= =
= =

= 0.4 = 0.4
35 35

-0.6 06

-0.8 -0.8

B
4 i
-1 -1
-1.2 -1.2
45.5 46 46.5 47 47.5 48 45.5 46 46.5 47 47.5 48
Tiempo (s) Tiempo (s)

Figura 38. Comparacion del delineado de la onda ECG

a) Detecciones correctas del método basado en wavelet, b) Detecciones correctas del

método de Pan-Tompkins (Asteriscos magentas: Q, asteriscos rojos: R y asteriscos

5.3 Extraccion de series de datos

verdes: S)

Con la deteccién de picos de las ondas Q, R y S previamente adquiridos, tanto con el

método de wavelet (Martinez, Almeida, Olmos, Rocha, & Laguna, 2014) en unos casos y
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Pan-Tompkins en otros, se realiza el célculo de las series temporales RR a partir de las
distancias de picos consecutivos de ondas R para el analisis de la HRV (Task Force, 1996).
Ademas, se procede al calculo de las pendientes de subida y bajada del complejo QRS,
entre las ondas Q y R y entre las ondas R y S respectivamente. Estas series son estudiadas
en las segundas derivaciones de todos los pacientes registrados, debido a que esta es la

que posee una mayor amplitud y en general es la sefial caracteristica del ECG.

5.3.1 Calculo de la variabilidad del ritmo cardiaco

Las series de datos RR superiores a su valor medio + 5 desviaciones estandar son
descartadas, eliminando asi latidos ectopicos o anormales. Posterior a este analisis, éstas
series son remuestreadas a 4 Hz aplicando el método de Interpolacion con Splines Cubicos
(Pilar & Laguna). Luego del remuestreo son filtradas mediante filtros pasa altas y pasa
bajas de tipo Butterworth con una frecuencia de corte de 0.001 Hz y 1.9 Hz
respectivamente. La frecuencia de 1.9 Hz es escogida considerando el teorema de
muestreo de Nyquist, tomando en cuenta que la frecuencia de muestreo es de 4 Hz.
Mientras que la frecuencia de 0.001 Hz es recomendada por la literatura. Los parametros

de disefio de los filtros se pueden observar en la Tabla 7.

Tabla 7.
Caracteristicas de disefio de filtros digitales para el analisis de HRV
Filtro Tipo Parametros
Pasa bajas IR Butterworth F,=19Hz F,=2Hz

A, =1dB A, =100dB

Pasa altas IIR Butterworth  F, = 0.001 Hz F; = 0.0005 Hz
A,=1dB  A; =100dB

Fp= Frecuencia de paso, Fs= Frecuencia de parada, Ap= atenuacion en la
banda de paso, As= atenuacion en la banda de parada

Fuente: Autora
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A partir de estas series se calcula la HRV que corresponde al inverso de las
distancias RR (Task Force, 1996). Los resultados de haber realizado el procedimiento
anteriormente mencionado tanto en el dominio del tiempo como en el dominio de la

frecuencia representada por su PSD, se pueden observar en la Figura 39.

Derivacion2-HRV y su PSD
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Figura 39. Gréfica de la HRV en el dominio del tiempo y con su PSD

5.3.2 Calculo de las pendientes del complejo QRS

La pendiente de subida (I;5) se encuentra entre la onda Q y R, para su célculo se debe
localizar el punto n; asociado a la maxima pendiente entre estos dos puntos. Mientras que
la pendiente de bajada (I,5) se encuentra entre la onda R y S y para su célculo se localiza
el punto np, asociado a la méxima pendiente de sigo negativo. Una vez determinados ny
y np, Se ajusta una linea recta a la sefial ECG, con una ventana de 8 ms centrada en ny
para el calculo de Iys y en np para el calculo de I (Esther, Leif, & Laguna, 2008). La

Figura 40 muestra la ubicacién de estas pendientes en un latido cardiaco.
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Derivacion2
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Figura 40. Pendientes de subida y bajada de las rectas ajustadas al complejo QRS
en los puntos de maxima pendiente

Al igual que en las series RR se descartan los latidos ectopicos y fuera del rango,
posterior a esto son remuestreadas a 4 Hz aplicando el método de Interpolacién con
Splines Cubicos (Pilar & Laguna) y filtradas entre 0.001 Hz a 1.9 Hz. La Figura 41
muestra los resultados del analisis en tiempo y frecuencia a través de su PSD de la

pendiente de subida, mientras que la Figura 42 los resultados de la pendiente de bajada.
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Figura 41. Pendiente de subida, I;;5, en el dominio del tiempo y con su PSD



71

Derivacion2-Pendiente de Bajada y su PSD
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Figura 42. Pendiente de bajada, I, en el dominio del tiempo y con su PSD

Adicionalmente, el Anexo 5 muestra el pseudocddigo del procesamiento digital

implementado.

5.4 Andlisis de las sefiales en el dominio frecuencial

Para el analisis de las series de datos de la sefial ECG en el dominio frecuencial, se realiza
una estimacion espectral mediante el método de respuesta de minima varianza sin
distorsion (MVDR?).

El MVDR es una técnica no paramétrica de estimacién espectral basada en el
concepto de un banco de filtros centrados en las frecuencias de andlisis, calculando el
espectro de esas frecuencias con una varianza minima, por lo que es considerado como un
método de alta resolucién. La diferencia principal entre este método y el enfoque basado
en el periodograma, que es uno de los méas usados, es que el MVDR tiene en sus filtros

los datos y frecuencia de forma dependiente, mientras que en el periodograma

9. MVDR: Respuesta de minima varianza sin distorison, del inglés minimun variance
distortionless response.



72

estos dos pardmetros son independientes (Benesty, Chen, & Huang, 2005).

Dada una sefial estacionaria y de media nula definida por la ecuacion (22), se
calcula su densidad espectral de potencia (PSD) mediante la técnica MVDR a través de la
ecuacion (23). De la cual la matriz de autocorrelacion y la matriz de Fourier se definen
como muestran las ecuaciones (24) y (25) respectivamente.

x(n) =[x(n) x(n—1) ... x(n—K+ D] (22)
1

Sxx = TH - 12 23

(Wk) ka Rxx fk ( )

Ry = E{x(n)x"(n)} (24)

fie = \/% [1 eUwWe) . eUWk(K-1)|T (25)

Donde:

x(n): Es una sefal estacionaria de media nula.

T: Es la matriz traspuesta.

K: Es la longitud del filtro de entrada.

R, Es la matriz de autocorrelacion de x(n).
E{.}: Es la esperanza matematica.

H : Denota la traspuesta conjugada de una matriz.
fi : Es la matriz de Fourier.

wy: Representa a cada una de las frecuencias en la que se desea calcular el espectro.

Es asi como a través de este metodo se obtiene la distribucion de potencia, tanto
de la HRV como de las pendientes de subida y bajada del complejo QRS, sobre las
frecuencias caracteristicas de estas sefiales, lo que es conocido como densidad espectral
de potencia (PSD). La Figura 43 muestra una comparacion entre el calculo del PSD con
el uso del periodograma de Welch y con el método MVDR, en la cual se observa que el

método MVDR presenta una mejor resolucién frecuencial.
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Comparacion entre MVDR y P. Welch
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Figura 43. Comparacion de estimacion espectral entre dos métodos.

El método MVDR vy el periodograma de Welch

5.6 Extraccion de parametros temporales y frecuenciales

El comportamiento de las series de datos de la HRV, I ;5 e I es caracterizado en tiempo
y en frecuencia mediante la extraccion de caracteristicas. Para la extraccion de pardmetros
temporales se utilizan medidas estadisticas, en este caso la media y la desviacion estandar
(SD, del inglés standard deviation). La media ofrece informacion sobre cudl es el valor
que se presenta con mayor reiteracion, mientras que la desviacién estandar permite
conocer la forma en la que los datos se encuentran distribuidos alrededor de la media. La
Tabla 8 muestra las caracteristicas temporales extraidas de las series RR y las pendientes

del complejo QRS previamente determinadas.
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Tabla 8.
Pardmetros temporales extraidos
Parametro Temporal Descripcion
Media Valor medio
SD Desviacion estandar

Fuente: Autora

Para el dominio frecuencial se analizan las ondas de las series temporales
anteriormente descritas (HRV, I, e Ips ) mediante el calculo del PSD, el cual entrega las
diferentes componentes espectrales correspondientes a variables fisioldgicas
determinadas. Las bandas de frecuencias resultantes, varian entre 0-0.4 Hz y a su vez se
dividen en 4 bandas. Estas bandas son: la banda de ultra baja frecuencia (ULF?), la banda
de muy baja frecuencia (VLF!?), la banda de baja frecuencia (LF'?) y la banda de alta
frecuencia (HF*®) (S6rnmo & Laguna, 2005) .

Estas bandas de frecuencias se encuentran relacionadas con la actividad del
Sistema Nervioso Auténomo. Asi la banda de VLF es un marcador de la actividad
simpatica, la banda de LF esta relacionada con la modulacion del sistema simpatico y
parasimpatico y la banda de HF se encuentra vinculada con la modulacion exclusiva del
sistema parasimpatico y también por la respiracién. La banda que no cuenta con una

correlacion fisiologica ain definida es la ULF (Task Force, 1996).

Ademas, se toma en cuenta otra banda conocida como banda de modulacion
(MB!), que es una variacion de la banda VLF. El rango de frecuencias en la que se
encuentra esta modulacion es de 0.01 Hz a 0.07 Hz, por lo que se relaciona con frecuencias

de muy baja y baja frecuencia y a su vez refleja el efecto

10. ULF: Banda de ultra baja frecuencia, del inglés ultra low frequency.
11. VLF: Banda de muy baja frecuencia, del inglés very low frequency.
12. LF: Banda de baja frecuencia, del inglés low frequency.
13. HF: Banda de alta frecuencia, del inglés high frequency.
14. MB: Banda de modulacion, del inglés modulation band.
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atenuado de la modulacidn en cada ciclo respiratorio (Alcaine, Bailon, Romero, Pueyo, &
Laguna, 2011).

De esta forma el anélisis de la HRV, I;s e I, en el domino frecuencial se realiza
a partir del PSD en 4 bandas de frecuencia: VLF, LF, HF y MB. A la banda ULF no se la
toma en cuenta debido a que su estudio tiene sentido solo en registros mayores a 10
minutos (Task Force, 1996). La Tabla 9 muestra los rangos de frecuencias en los que cada
una de estas 3 bandas se encuentran definidas.

Tabla 9.
Bandas espectrales definidas para el anélisis de HRV, Iys e Ipg
Banda Descripcion Rango de Frecuencia
VLF Muy baja frecuencia 0-0.04 Hz
LF Baja frecuencia 0.04-0.15 Hz
HF Alta frecuencia 0.15-0.4 Hz
MB Banda de modulacion 0.01-0.07 Hz

Fuente: (Task Force, 1996)

A partir de estas bandas se calculan los pardmetros frecuenciales tanto para la
variabilidad del ritmo cardiaco como para las pendientes de subida y bajada del complejo
QRS. Entre estos pardmetros se encuentran el valor maximo de potencia de todo el
espectro y la frecuencia en la que ocurre este valor. También se calculan para cada una de
las bandas frecuenciales los siguientes parametros: potencia, media, relacion de potencia
entre la banda especifica y el espectro total, valor maximo de potencia y frecuencia en la
que ocurre este evento. Ademas, se calculan las relaciones entre las bandas VLF y HF y
entre las bandas de LF y HF (Ratios), debido a que reflejan el equilibrio entre el sistema
simpatico y parasimpatico. De acuerdo a lo mencionado anteriormente se extraen 22
caracteristicas frecuenciales, en las que las potencias hacen referencia al area bajo la curva
del PSD de las diferentes bandas espectrales y las relaciones de potencia especificas de
cada banda corresponden a la division de su potencia para la potencia total del PSD.
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El Anexo 6 muestra los 24 parametros extraidos de la variabilidad del ritmo
cardiaco (HRV) para un sujeto sano sometido al proceso de estimulacién. De los cuales 2

corresponden a los parametros temporales y 22 a los parametros frecuenciales.

5.7 Clasificacion de los patrones

Un patron es una entidad poco definida a la cual se le puede dar un nombre. El
reconocimiento de estos patrones hace referencia al estudio de como una maquina puede
observar el ambiente, aprender a distinguir patrones de interés y tomar decisiones
razonables acerca de las categorias de los patrones (Jain, Duin, & Mao, 2000). Para poder
realizar este reconocimiento, busca un conjunto de caracteristicas que permitan una
diferenciacion automatica entre diferentes grupos existentes. Esta diferenciacién
automatica entre grupos lo hace estableciendo fronteras de decision, las cuales son el
resultado de aplicar algoritmos de la teoria de decisidn estadistica.

La Figura 44 muestra el modelo estadistico para el reconocimiento de patrones,
la misma que muestra que al inicio del proceso es necesario extraer las caracteristicas
principales que describan a las sefiales previamente registradas y pre-procesadas. Posterior
a esto se crea una matriz, en la cual las caracteristicas se ubican en las columnas y las
observaciones o registros en las filas creando el espacio de trabajo. Asi, los registros con
sus caracteristicas respectivas se dividen en dos grupos denominados de entrenamiento y
de validacion. El grupo de entrenamiento permite el disefio del modelo y con el grupo de
validacion se comprueba la capacidad de generalizacion del modelo disefiado, asi como
también se calcula el error de prediccion. Durante el entrenamiento se puede reducir la
dimensionalidad de las caracteristicas extraidas con el fin de mejorar la distincion entre

los diferentes grupos o clases existentes (Arcentales, 2015).
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Entrenamiento Reduccién de Entrenamiento del
dimensionalidad Clasificador

Adquisicién de
datos

Preprocesado

h 4

h 4 h 4

Caracteristicas
Seleccionadas

Clasificacidn

h 4

> Validacidn

Validacion

Figura 44. Modelo estadistico para el reconocimiento de patrones
Fuente: (Arcentales, 2015)

Existen dos tipos de clasificadores: supervisados en el cual el patron de entrada es
identificado como miembro de una clase previamente determinada, y los no supervisados
en el cual el patron es asignado a una clase no definida aun (Jain, Duin, & Mao, 2000).
Sin embargo, la idea principal de estos dos clasificadores es la misma y consiste en la
toma de decisiones automaticas para clasificar un elemento entrante y sin etiqueta en una

clase conocida.

Dentro de los clasificadores supervisados existen varios métodos de clasificacion
como el método lineal de Fisher (LDA?®), método cuadratico de Fisher (QDAY), K
vecinos mas cercanos (KNNY'), regresion logistica, arboles de clasificacion, etc.
(Gonzélez S.).

La aplicacion del clasificador se realiz6 con funciones de Matlab ya realizadas en

trabajos anteriores (Arcentales, Caminal, Diaz, Benito, & Giraldo, 2015).

5.7.1 Clasificador KNN y fKNN

En el clasificador KNN suponiendo que se tiene un patron a clasificar, éste
considera los K vecinos mas cercanos de todos los patrones de entrenamiento disponibles,
asi cada uno vota por su clase, para que al final este patron sin etiqueta pueda ser

clasificado dentro de la clase més votada por todos los K vecinos. En este caso el voto de

15. LDA: Del inglés linear discriminant analysis.
16. QDA: Del inglés quadratic discriminant analysis.
17. KNN: Del inglés K nearest neighbor.
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todos los K vecinos tiene el mismo peso (Gonzélez M. , 2014). La Figura 45 muestra un
ejemplo de un clasificador 4NN, en la que se pueden diferenciar dos clases: la Clase +y
la Clase A, siendo X1y X2 las caracteristicas de las clases. El circulo verde representa el
patron a clasificar y dentro del circulo con lineas entrecortadas se encuentran los 4 vecinos
mas cercanos, por votacion el circulo verde pertenece a la Clase A ya que tiene 3 votos a

favor de esta clase y 1 voto a favor de la Clase +.

X2
AN
+
e+ TS
. S
+ + ; A\ A
i
v+ t @ A
" ;
yan
* D AN
X1

Figura 45. Ejemplo de aplicacién del algoritmo KNN

Del método KNN se deriva otro denominado fuzzy KNN (FKNN?8), que sera el
tipo de clasificador a utilizar durante este estudio. A diferencia del clasificador KNN en
el fKNN se pondera el voto de cada uno de los K vecinos mas cercanos dependiendo de
la distancia a la que se encuentre del patrén a clasificar. Esto significa que los vecinos mas
cercanos al patron a clasificar tendran un voto mayor que los vecinos mas lejanos
(Gonzéalez M. , 2014). Por lo que se puede decir que este clasificador asigna un grado de
pertenencia a las diferentes clases dependiendo de la distancia Euclidea de cada uno de
los K vecinos més cercanos. Asi, si se considera al grupo de entrenamiento W = { x,
Xy, ..., Xn} Tormado por n muestras etiquetadas, el célculo del grado de pertenencia de las
muestras de validacion a una clase i , tomando en cuenta a los K vecinos mas cercanos

viene dada por la ecuacion (26) (Arcentales, 2015).

18. fKNN: Del inglés f.uzzy K nearest neighbour.
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1
iy wij (————)
[ = ™

)y (;2)

e = x|

u;(x) = (26)

En la que u;; representa el valor de pertenencia a una clase i de la muestra j, de

esta forma su valor es 1 si la muestra j pertenece a la clase i y su valor sera 0 si ésta no
pertenece. El valor m representa el peso de cada K vecino, dependiendo de la distancia
a la que se encuentren del patrén a clasificar. Para seleccionar el valor de K, se debe tener
presente que si se escoge un valor muy pequefio el modelo puede ser sensible y tomar en
cuenta datos erréneos, mientras que si su valor es muy grande entonces clasificara siempre
a una muestra dentro de la clase méas grande. Por estas razones se deben probar diferentes

valores de K hasta lograr la mejor clasificacion posible (Rodriguez O. , s.f.).

5.7.2 indices de clasificacion

Los indices de clasificacion proporcionan informacion para seleccionar modelos
posiblemente Optimos y descartar aquellos que realizan malas clasificaciones. Para su
evaluacion existen diferentes métodos, entre los cuales constan el Método del Coeficiente
de Fisher, Matriz de Confusion y Curvas ROC (Arcentales, 2015).

El Método del Coeficiente de Fisher es uno de los algoritmos més simples para la
seleccidn de caracteristicas. Este presenta un valor de coeficiente alto si la caracteristica
presenta valores similares en una misma clase, caso contrario sus valores seran pequefios
y descartados para una correcta discriminacion entre clases (Wang, Liu, & Zheng, 2007)
(Arul & Arockiam, 2012).

La Matriz de Confusion presenta informacion sobre las predicciones realizadas
por un clasificador, comparando asi la clasificacion realizada por el clasificador versus la

clase a la que realmente pertenece (Rodriguez O. , s.f.). Para la realizacion de esta tabla
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se consideran 4 indicadores: valores positivos correctamente clasificados como positivos
VP, valores negativos correctamente rechazados por el clasificador VN, valores positivos
incorrectamente rechazados por el clasificador FN y valores negativos incorrectamente

clasificados como positivos FP (Tabla 10).

Tabla 10.
Matriz de confusién

Valor real
Positiva Negativa
Prediccion del Positiva VP FP
clasificador Negativa FN VN

Fuente: (Sokolava, Japkowicks, & Szpakowics)

Para la evaluacion del algoritmo a través de la matriz de confusion se consideran
5 parametros: precision (Acc, del inglés accuracy), sensibilidad (Se, del inglés sensitivity),
especificidad (Sp, del inglés specificity), valor predictivo positivo (PPV, del inglés
positive predictive value) y valor predictivo negativo (NPV, del inglés negative predictive
value). La Acc permite la evaluacién de la efectividad del algoritmo, la Se hace referencia
a la capacidad del clasificador para identificar una condicion positiva correctamente, la
Sp evalla la habilidad del clasificador para identificar un valor negativo como negativo;
en otras palabras, la Se y Sp evaltuan la efectividad del algoritmo en una sola clase
(Sokolava, Japkowicks, & Szpakowics). Las medidas de PPV y NPV se utilizan cuando
se tienen muestras desbalanceadas o pocas muestras. Cada uno de estos parametros puede

ser calculado como se observa en la Tabla 11.
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Tabla 11.
Ecuaciones de los parametros de la Matriz de Confusion
Parametro Definicion Ecuacion
.., VP +VN
Acc Precision Acc = +
VP +FP+VN+ FN
- VP
Se Sensibilidad Se = —
VP + FN
VN
S Especificidad -
P P SP = UNTFP
PPV Valor predictivo positivo -
P P PPV VP + FP
VN
L. . NPV = ——
NPV Valor predictivo negativo VN + FN

Fuente: (Sokolava, Japkowicks, & Szpakowics)

Para una evaluacion completa del rendimiento del clasificador, se procede a
realizar el andlisis de la caracteristica operativa del receptor (ROC). Sin embargo, este
analisis es usado Unicamente en clasificadores con dos clases. En el espacio ROC se
representa en el eje X la tasa de falsos positivos que es lo mismo a 1-Sp, mientras que en
el eje Y la tasa de verdaderos positivos que equivale a la Se. Un clasificador discreto es
aquel que genera Unicamente una etiqueta de clase, que se traduce en un par de
coordenadas, las mismas que corresponden a un dnico punto en el espacio ROC. La

coordenada (0,1) representa un clasificador perfecto (Fawcett, 2005).

El area bajo la curva (AUC?) de un clasificador corresponde a la probabilidad que
tiene éste de realizar una correcta clasificacion para una muestra aleatoria. Por ser la
porcion de area del cuadrado unitario bajo la curva ROC, su valor se define entre 0 y 1.
Cuando el valor del AUC es igual a 1, significa que es un clasificador perfecto y para
valores menores a 0.5 se considera como un mal clasificador (Fawcett, 2005). La Figura
46 muestra el AUC bajo dos clasificadores A y B.

19. ROC: Caracteristica operativa del clasificador, del inglés receiver operating
characteristics.
20 AUC: Area bajo la curva, del inglés area under the curve.
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Sensibilidad
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Figura 46. Curvas ROC de dos clasificadores A y B y sus respectivas AUC
Fuente: (Fawcett, 2005)

En este trabajo para la comparacion entre dos clases se utilizé como indice de
clasificacion la curva ROC, mientras que para la comparacién multiple entre clases se
utilizé el Acc de la Matriz de Confusion.

5.7.3 Reduccion de dimensionalidad

La reduccién de dimensionalidad es una técnica que consiste en reducir el nimero de
caracteristicas totales con el fin de reducir el coste computacional y mejorar el rendimiento
del clasificador. Para lo cual existen dos métodos denominados seleccion de funcion y
extraccion de funcion. Entre el método més comin en cuanto a extraccion de funcion se
encuentra el anélisis de componentes principales (PCA?). Mientras que para seleccion de

funcion los métodos mas usados son el de seleccion secuencial hacia adelante (SFS?2), el

21. PCA: Analisis de componentes principales, del inglés principal components analysis.
22. SFS: Seleccion secuencial hacia adelante, del inglés sequential forward selection.
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de seleccion secuencial hacia atras (SBS?®) y el de seleccion flotante de caracteristicas
(SFFS?4).

La idea principal del PCA es obtener n caracteristicas nuevas, resultantes de
realizar n combinaciones lineales y de estas n nuevas caracteristicas se utilizan las 2
primeras que son las que adquieren el mayor porcentaje de la varianza. Mientras que en
la SFS se realiza la basqueda de un subconjunto del conjunto original de caracteristicas,

el mismo que mantendra o aumentar el rendimiento de la capacidad de clasificacion.

Para la implementacion del SFS se calculan los parametros de rendimiento del
clasificador de todas las caracteristicas de los pacientes, reteniendo la caracteristica que
presenta el mejor rendimiento. Posterior a esto se vuelve a calcular el parametro de
rendimiento entre la mejor caracteristica retenida anteriormente y cualquier otra de las
caracteristicas, si este parametro mejora se retienen las dos caracteristicas y si no se
descarta esa caracteristica y se repite el mismo proceso con otra; este procedimiento se
repite hasta que la mejor caracteristica haya sido comparada con el resto. En el caso de
haber mejorado el rendimiento del clasificador se retienen las dos caracteristicas y se
vuelve a realizar el mismo proceso anteriormente mencionado, hasta que el rendimiento
no mejore. Asi, al final quedaran solo las caracteristicas que proporcionen una buena

clasificacion.

5.7.4 Validacion

La validacién de un clasificador permite predecir el indice de error al momento de
tener datos mal clasificados. Con el fin de probar el modelo disefiado bajo todas las
circunstancias posibles, se debe validar el clasificador para que este sea capaz de
generalizar cualquier dato independiente. La validacion se emplea cuando el objetivo del
modelo disefiado es la prediccion y se desea conocer la precision con la que éste

funcionaré en la practica. Entre los métodos de validacion mas comunes se encuentran el

23. SBS: Seleccion secuencial hacia atras, de inglés secuential backwards selection.
24. SFFS: Seleccién flotante de caracteristicas, del inglés secuential forward floating
selection.
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de restitucion, el de validacion simple, el de validacién cruzada y bootstrap.

El de restitucion consiste en detener el entrenamiento cuando el error en los datos de
entrenamiento cumple una cierta condicion.

El de validacion simple se basa en dividir los datos disponibles en 3 partes: 65%
asignados al conjunto de datos de entrenamiento, 15% asignados al conjunto de datos
de validacion y 20% asignados al conjunto de datos de pruebas.

El método de validacion cruzada consiste en dividir los datos disponibles en dos
subconjuntos complementarios, asi en una iteracion un subconjunto es utilizado para
el entrenamiento y el otro para la validacion del modelo, posteriormente se vuelve a
dividir los datos en diferentes particiones y se realiza el mismo procedimiento con
diferentes subconjuntos, esta técnica se repite en varias iteraciones hasta obtener un
buen clasificador. Existen diferentes métodos de validacién cruzada que permiten la
division de conjuntos de datos segun diferentes estrategias, entre los mas usados se

encuentran:

- Leave-p-out: Consiste en usar p muestras de todo el grupo de observacion como
datos de validacion y el resto de muestras usarlas para el entrenamiento del
clasificador. El proceso se repite para todas las posibles combinaciones de
observaciones o registros en los grupos de validacion y entrenamiento.

- Leave-one-out: Tiene el mismo principio que leave-p-out, la diferencia radica en
que p es siempre 1.

- K-kold: Consiste en dividir aleatoriamente al conjunto de datos originales en K
submuestras de igual tamafo, seleccionando una K submuestra como grupo de
validacién y el resto de submuestras correspondientes a K-1 como grupo de
entrenamiento. Este proceso se repite K veces, y en cada iteracion se considera
solo una vez cada una de las K submuestras como grupo de validacion. Al final
los resultados de las K submuestras se promedian, obteniendo un Unico valor de

precision en la prediccion.
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- Random sub-sampling: El conjunto de datos originales es dividido aleatoriamente
en datos de validacion y entrenamiento, repitiendo este proceso n veces. En cada
una de estas divisiones se ajusta un modelo con los datos de entrenamiento y se
evalla la exactitud de precision con los datos de validacion, asi para obtener el
resultado final se promedian los valores de cada una de las n divisiones. Una de
las desventajas de este método es que algunas de las muestras pueden no haber
sido seleccionadas como parte del grupo de entrenamiento o validacion o a su vez

haber sido escogidas més de una vez.

e EIl método bootstrap es un método de remuestreo, que tiene como finalidad la
obtencion de muestras sin sustitucion del mismo tamafio del conjunto de datos
originales, consiguiendo asi distintos grupos de entrenamiento. Una de las ventajas de
este método es la reduccion de la varianza, ademas evita el sobreajuste mejorando la
estabilidad y precision del algoritmo de decision de clasificadores estadisticos. Es un
método muy usado en sistemas de clasificacion inestables, en los que pequefias
variaciones de los datos de entrenamiento afecten en un gran porcentaje a su

clasificacion (Cortés, GAmez, & Garcia, 2003).

Durante este trabajo se utilizd el método booststrap para validar todos los modelos
de clasificadores realizados con un total de 300 iteraciones. Ademas, para reducir la

dimensionalidad de estos clasificadores se utilizd la técnica SFS.
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CAPITULO VI
6. RESULTADOS DEL ANALISIS ESTADISTICO REALIZADO
POR EL CLASIFICADOR

6.1 Metodologia

La clasificacion se realiza en base a las caracteristicas temporales y frecuenciales extraidas
de la HRV y de las pendientes de subida y bajada del complejo QRS. Proceso realizado
con el fin de clasificar el comportamiento del paciente ante la induccion de 3 estimulos
audiovisuales. La aplicacion del clasificador se realiza con funciones de Matlab ya

realizadas en trabajos anteriores (Arcentales, Caminal, Diaz, Benito, & Giraldo, 2015).

Para el disefio y ajuste del clasificador se utiliza un clasificador fKNN con una
seleccidn de 5 vecinos. Este clasificador proporciona un porcentaje de pertenencia de cada
una de las muestras de validacion a cada una de las clases existentes. Asi, la muestra de
validacion sera asignada en la clase que presente mayor porcentaje de pertenencia. Para la
reduccion de la dimensionalidad de datos, es decir seleccionar los pardmetros que mejor

describen el comportamiento de los pacientes, se utiliza la técnica del SFS.

Como método de validacion para el modelo se utiliza la técnica del Bootstrap, la
cual es empleada cuando se dispone de pocos datos. Esta técnica consiste en seleccionar
de forma aleatoria un conjunto de entrenamiento del conjunto de datos original, pero del
mismo tamafo en el que pueden aparecer ejemplos repetidos. Los ejemplos no escogidos
en cada iteracion son utilizados como datos de validacion. De las pruebas realizadas se
obtiene un mejor clasificador al realizar 300 iteraciones. La Figura 47 muestra los pasos

seguidos para la realizacion del clasificador.
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Figura 47. Clasificacion de las reacciones generadas por diferentes estimulos

en personas sanas, mediante un clasificador fuzzy KNN
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Dentro de las 24 caracteristicas utilizadas, las 2 primeras corresponden a los
pardmetros temporales y los 22 restantes a los parametros frecuenciales. La Tabla 12

muestra un resumen de todas las caracteristicas extraidas de las series de datos.

Tabla 12.
Tabla Resumen de las 24 caracteristicas extraidas de las series de datos
Numero Parametro Caracteristica
1 Media
Temporal S ;
2 Desviacion Estandar
3 Toda la sefial Pico maximo de potencia de toda la sefial
4 (0-0.4 Hz) Frecuencia de ocurrencia del pico maximo
5 Potencia
6 Media de la PSD
VLF i :
7 Potencia de VLF/Potencia total de la sefial
(0-0.04 Hz) i . i
8 Pico maximo de potencia
9 Frecuencia de ocurrencia del pico maximo
10 Potencia
11 = Media de la PSD
12 ) Potencia de LF/Potencia total de la sefial
Frecuencial (0.04-0.15 Hz) i i i
13 Pico maximo de potencia
14 Frecuencia de ocurrencia del pico maximo
15 Potencia
16 Media de la PSD
HF
17 Potencia de HF/Potencia total de la sefial
(0.15-0.4 Hz) _ _ _
18 Pico maximo de potencia
19 Frecuencia de ocurrencia del pico maximo
20 Potencia
MB _
21 Media de la PSD
(0.01-0.07 Hz)
22 Potencia de MB/Potencia total de la sefial

Continta
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23 _ Potencia de VLF/Potencia de HF
Ratios i :
24 Potencia de LF/Potencia de HF

Fuente: Autora

De los 29 registros realizados de forma correcta, todos son utilizados para el
entrenamiento del clasificador en cuanto al analisis de HRV. Mientras que para el analisis
de las pendientes del complejo QRS son utilizados 26 registros. Esto se debe a que 3
registros presentan sefiales correctas solo en la primera derivacion. Para el estudio de la
HRV no afecta el uso de cualquiera de las derivaciones ECG, ya que las ondas de la sefial
se presentan al mismo tiempo. Pero para el estudio de las pendientes del complejo QRS
se debe realizar el analisis sobre el mismo tipo de derivacion, ya que las pendientes varian

entre cada una de estas.

6.2 Resultados de la clasificaciéon

Se definen 4 clases correspondientes a los tres estimulos:

e Clase 1: el estado basal o de reposo de la persona

e Clase 2: relacionada con el estimulo audiovisual 1 con el que intenta producir
tranquilidad.

e Clase 3: relacionada con el estimulo audiovisual 2 con el que se intenta provocar
ira.

e Clase 4: relacionada con el estimulo audiovisual 3 con el que se intenta inducir

miedo.

En base a estas 4 clases se disefian dos clasificadores diferentes. El primer
clasificador permite la comparacion entre dos clases, realizando todas las combinaciones
posibles de las 4 clases (Clasificacion 1). Mientras que el segundo método de clasificacién

realiza una comparacion multiple, es decir una comparacién entre todas las clases



90

(Clasificacion 2). Los dos métodos de clasificacion utilizan el esquema de clasificacion
descrito en la Figura 47.

6.2.1 Clasificacion 1

Para el ajuste y disefio del clasificador se comparan todas las clases de dos en dos. El
criterio utilizado en el SFS para la adicion de una nueva caracteristica se basa en el AUC

del clasificador como parametro de rendimiento. La comparacion entre grupos es:

e Clase 1 versus Clase 2
e Clase 1 versus Clase 3
e Clase 1 versus Clase 4
e Clase 2 versus Clase 3
e Clase 2 versus Clase 4

e Clase 3 versus Clase 4

No existe informacion previa sobre los tiempos necesarios para que un estimulo
produzca un cambio en el comportamiento cardiaco de una persona. Por lo que las sefiales
de 3 minutos son analizadas en diferentes tramos de tiempo. Es asi que el clasificador es
entrenado para toda la duracién del registro y luego para cada minuto, con el fin de analizar
la influencia del estimulo audiovisual en funcion del tiempo de estimulacion. Estos tramos
de tiempo corresponden a: la duracién total del registro (0-180 segundos), el primer
minuto (0-60 segundos), el segundo minuto (60-120 segundos) y el Gltimo minuto del
registro (120-180 segundos). Para cada uno de estos intervalos, se entrena un modelo en
base a las caracteristicas extraidas de las series de datos. Siendo el AUC del clasificador

la funcion objetivo del SFS.

Los resultados presentados a continuacion corresponden a los indices de

clasificacion obtenidos a través del valor medio y de la desviacion estandar del AUC.
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Valores que fueron calculados en las 300 iteraciones del método de validacion Bootstrap,
sin considerar los datos de validacion ciega explicados més adelante.

La Tabla 13 presenta los resultados del clasificador entre la Clase 1 y la Clase 2,
es decir se compara el estado basal versus el estimulo 1. En esta tabla se puede observar
que en cuanto al analisis de HRV se obtiene un mejor clasificador al analizar la sefial
completa (AUC=70%) y utilizando la caracteristica 21. Esta caracteristica corresponde a
la media de la PSD de MB. En esta tabla se observa una diferencia entre las medias del
AUC entre el primer y segundo minuto del 6.25%, mientras que entre el primer y Gltimo
minuto la diferencia es de 0. Es decir, no existe mucha diferencia entre las medias del

AUC por lo que se puede concluir que no existe un cambio considerable en el tiempo.

En cuanto al anélisis de la pendiente de subida se obtiene un mejor clasificador al
analizar el ultimo minuto del registro (AUC=73%) y con la caracteristica 4. Caracteristica
que corresponde a la frecuencia de ocurrencia del pico maximo de potencia de toda la
sefial. En esta tabla se aprecia un cambio considerable con el tiempo, ya que la diferencia
entre la media del AUC entre el primer y el Gltimo minuto es del 10.95%, y entre el

segundo y el Gltimo minuto es del 8.21%.

Los resultados de la pendiente de bajada indican que se obtiene un mejor
clasificador al analizar el altimo minuto del registro (AUC=74%) con las caracteristicas
8,9,7 y 4. Caracteristicas que corresponden al pico méximo de potencia en VLF, a la
frecuencia del pico maximo de potencia en VLF, a la relacion de potencia entre VLF y la
Potencia Total y a la frecuencia del pico maximo de potencia de toda la sefial. En esta
tabla se aprecia un cambio considerable entre el primer y Gltimo minuto que corresponde
aun 24.32%.
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Tabla 13.
Resultados del clasificador entre la Clase 1 y la Clase 2

Clasel vs Clase?2

Duracioén del
Registro en 0-180 0-60 60-120 120-180
segundos
Analisis del HRV Media del AUC 0.70 0.64 0.60 0.64
SD del AUC 0.10 0.10 0.12 0.11
Caracteristicas 21 22 2 23
seleccionadas 2 23
Duracion del
Registro en 0-180 0-60 60-120 120-180
segundos
Anélisis de la. Mediadel AUC 059 065  0.67 0.73
pendiente de subida SD del AUC 011 010 0.10 0.12
del complejo QRS - 11 13 3 4
Caracteristicas
seleccionadas 12
24
Duracion del
Registro en 0-180 0-60 60-120 120-180
segundos
Anélisis de la Media del AUC 0.70 0.56 0.74 0.74
pendiente de bajada SD del AUC 0.12 0.12 0.13 0.10
del complejo QRS 8 6 23 8
Caracteristicas 18 5 14 9
seleccionadas 4 18 7
6 4

Fuente: Autora

La Tabla 14 presenta los resultados del clasificador entre la Clase 1 y la Clase 3,
es decir se compara el estado basal versus el estimulo 2. En esta tabla se puede observar
en cuanto al analisis de la HRV que se obtiene un mejor clasificador al analizar el Gltimo
minuto del registro (AUC=74%) con las caracteristicas 23 y 3. Caracteristicas que

corresponden a la relacion de potencia entre VLF y HF y al pico maximo de potencia de



93

toda la sefal. En esta tabla se aprecia un cambio considerable con el tiempo, ya que la
diferencia entre la media del AUC entre el primer y el Gltimo minuto es de 9.45%, y entre

el segundo y el ultimo minuto hay una diferencia de 14.86%.

Al realizar el andlisis de la pendiente de subida se obtiene un mejor clasificador al
analizar el dltimo minuto del registro (AUC=75%) con las caracteristicas 18 y 3.
Caracteristicas que corresponden al pico maximo de potencia en HF y al pico maximo de
potencia de toda la sefial. En esta tabla se aprecia un cambio considerable con el tiempo,
ya que la diferencia entre la media del AUC entre el primer y el Gltimo minuto es del
13.3%, y entre el segundo y el Gltimo minuto es del 5.3%.

Por ultimo, el andlisis de la pendiente de bajada indica que se obtiene un mejor
clasificador al analizar el segundo minuto del registro (AUC=76%) con la caracteristica
3. Caracteristica que corresponde al pico maximo de potencia de toda la sefial. Los
resultados muestran una diferencia del 10.5% entre las medias del AUC del primer y el

segundo minuto, y una diferencia del 7.89% entre el segundo y el tltimo minuto.

Tabla 14.
Resultados del clasificador entre la Clase 1 y la Clase 3

Clasel vs Clase3

Duracién del
Registro en 0-180 0-60 60-120 120-180
segundos
Media del AUC 0.73 0.67 0.63 0.74
Analisis del HRV SD del AUC 0.09 0.10 0.11 0.10
24 20 22 23
Caracteristicas 18 2 20 3
seleccionadas 3 22
9

Continla E>
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Duracién del
Registro en 0-180 0-60 60-120 120-180
segundos
Media del AUC 0.65 0.65 0.71 0.75
Anélisis de la SD del AUC 0.10 0.11 0.11 0.12
pendiente de subida 18 16 24 18
del complejo QRS 18 3
Caracteristicas 17
seleccionadas 10
11
12
Duracion del
Registro en 0-180 0-60 60-120 120-180
Andlisis de la segundos
pendiente de bajada Media del AUC 0.65 0.68 0.76 0.70
del complejo QRS SD del AUC 012 0.11 0.10 0.09
Caracteristicas 8 19 3 5
seleccionadas 23

Fuente: Autora

La Tabla 15 presenta los resultados del clasificador entre la Clase 1y la Clase 4,
es decir se compara el estado basal versus el estimulo 3. En esta tabla se puede observar
que en cuanto al analisis de la HRV se obtiene un mejor clasificador al analizar el Gltimo
minuto del registro (AUC=79%) con la caracteristica 18. Caracteristica que corresponde
al pico maximo de potencia en HF. En esta tabla se aprecia un cambio considerable con
el tiempo, ya que la diferencia entre la media del AUC entre el primer y el tltimo minuto

es del 25.31%, al igual que entre el segundo y el tltimo minuto.

Con los resultados del analisis de la pendiente de subida se obtiene un mejor
clasificador al analizar el primer minuto del registro (AUC=72%) con las caracteristicas
8, 14 y 18. Caracteristicas que corresponden al pico maximo de potencia en VLF, a la
frecuencia del pico maximo de potencia en LF y al pico maximo de potencia en HF. En

esta tabla se observa que no existe un cambio considerable en el tiempo, ya que la
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diferencia entre la media del AUC entre el primer y el segundo minuto es del 4.16%, y

entre el primer y el Gltimo minuto es del 5.5%.

Mientras que los resultados del analisis de la pendiente de bajada indican que se
obtiene un mejor clasificador al analizar el primer minuto del registro (AUC=75%) con
las caracteristicas 10,9 y 12. Caracteristicas que corresponden a la potencia en LF, a la
frecuencia del pico maximo de potencia en VLF y a la relacion de potencia entre LF y la
Potencia Total. En este caso se observa una mayor diferencia entre la media del AUC
entre el primer y el Ultimo minuto con un porcentaje del 13.3%, mientras que entre el

primer y el segundo minuto hay una diferencia del 9.3%.

Tabla 15.
Resultados del clasificador entre la Clase 1 y la Clase 4

Clasel vs Clase4

Duracion del
Registro en 0-180 0-60 60-120 120-180
segundos
Analisis del HRV Media del AUC 0.70 0.59 0.59 0.79
SD del AUC 0.10 0.10 0.11 0.10
Caract_enstlcas 7 11 5 18
seleccionadas
Duracion del
Registro en 0-180 0-60 60-120 120-180
segundos
Anélisis de la Media del AUC 0.70 0.72 0.69 0.68
pendiente de subida SD del AUC 0.11 0.10 0.11 0.09
del complejo QRS 14 8 12 23
Caracteristicas 23 14
seleccionadas 22 18
5

Contindia |:>
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Duracioén del
Registro en 0-180 0-60 60-120 120-180
o segundos
Analisis de la Mediadel AUC 058 0.75  0.68 0.65
pendiente de bajada SD del AUC 012 010 011 0.11
del complejo QRS - 10 10 3 20
Caracteristicas 9
seleccionadas 12

Fuente: Autora

La Tabla 16 presenta los resultados del clasificador entre la Clase 2 y la Clase 3,
es decir se compara el estimulo 1 versus el estimulo 2. En esta tabla se puede observar que
en cuanto al andlisis de la HRV se obtiene un mejor clasificador al analizar el ultimo
minuto del registro (AUC=66%) con las caracteristicas 24, 8 y 10. Caracteristicas que
corresponden a la relacion de potencias entre LF y HF, al pico maximo de potencia en LF
y a la potencia en LF. En esta tabla se aprecia un cambio considerable con el tiempo, ya
que la diferencia entre la media del AUC entre el primer y el tltimo minuto es del 10.6%,
y entre el segundo y el ultimo minuto es del 6.06%.

En cuanto a la pendiente de subida, se obtiene un mejor clasificador al analizar el
altimo minuto del registro (AUC=65%) con las caracteristicas 3 y 4. Caracteristicas que
corresponden al pico maximo de potencia de toda la sefial y la frecuencia de ocurrencia
de este pico. En esta tabla se aprecia que existe una diferencia entre la media del AUC
entre el primer y el Ultimo minuto del 13.84%, mientras que entre el segundo y el Gltimo

minuto es cercana a 0.

Por ultimo, el analisis de la pendiente de bajada informa que el mejor clasificador
se obtiene en el seqgundo minuto del registro (AUC=77%) con las caracteristicas 23 y 14.
Caracteristicas que corresponden a la relacion de potencias entre VLF y HF y la frecuencia
del pico maximo de potencia de LF. La mayor diferencia entre medias ocurre entre el
primer y el segundo minuto con un porcentaje del 20.77%, mientras que entre el segundo

y el tercer minuto es de apenas 2.58%.



Tabla 16.

Resultados del clasificador entre la Clase 2 y la Clase 3
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Clase2 vs Clase3

Duracion del
Registro en 0-180 0-60 60-120 120-180
segundos
o Media del AUC 0.59 0.59 0.62 0.66
Analisis del HRV SD del AUC 011 011 o011 0.09
. 4 10 19 24
Caracteristicas
seleccionadas 3 8
10
Duracion del
Registro en 0-180 0-60 60-120 120-180
Andlisis de la segundos
pendiente de subida Media del AUC 0.65 0.56 0.64 0.65
del complejo QRS SD del AUC 011 0.12 0.11 0.13
Caracteristicas 13 8 13 3
seleccionadas 4
Duracién del
Registro en 0-180 0-60 60-120 120-180
segundos
Analisis de la Mediadel AUC 055 061  0.77 0.75
pendiente de bajada SD del AUC 011 012 013 010
del complejo QRS - 16 9 23 ;
Caract_erlstlcas 14 14
seleccionadas 3

Fuente: Autora

La Tabla 17 presenta los resultados del clasificador entre la Clase 2 y la Clase 4,

es decir se compara el estimulo 1 versus el estimulo 3. En esta tabla se puede observar que

en cuanto al analisis de la HRV se obtiene un mejor clasificador al analizar el altimo

minuto del registro (AUC=72%) con las caracteristicas 18,12,2 y 10. Caracteristicas que

corresponden al pico maximo de potencia en HF, la relacion de potencia entre LF y la

Potencia Total, la desviacion estandar y la potencia en LF. En esta tabla se aprecia un

cambio considerable con el tiempo, ya que la diferencia entre la media del AUC entre el
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primer y el Gltimo minuto es del 23.6%, y entre el segundo y el Gltimo minuto es del
4.16%.

El andlisis de la pendiente de subida indica que el mejor clasificador se obtiene en
el segundo minuto (AUC=76%) con las caracteristicas 24,19 y 17. Caracteristicas que
corresponden a la relacion de potencias entre LF y HF, la frecuencia del pico méximo de
potencia en HF y la relacion de potencia entre HF y la Potencia Total. Existe una diferencia
de medias del 10.5% entre el segundo y el primer minuto, asi como entre el segundo y el

Gltimo minuto.

Por ultimo, el andlisis de la pendiente de bajada informa que el mejor clasificador
se obtiene en el ultimo minuto del registro (AUC=73%) con las caracteristicas 9 y 23.
Caracteristicas que corresponden a la frecuencia del pico maximo de potencia de VLF y
la relacién de potencias entre VLF y HF. Se observa ademas que existe una diferencia de
medias entre el primer y el Gltimo minuto del 10.96%, mientras que entre el segundo y el

ultimo minuto es del 15%.

Tabla 17.
Resultados del clasificador entre la Clase 2 y la Clase 4

Clase2 vs Clase4

Duracién del
Registro en 0-180 0-60 60-120 120-180
segundos
Media del AUC 0.64 0.55 0.69 0.72
Analisis del HRV SD del AUC 0.12 0.10 0.11 0.11
4 23 23 18
Caracteristicas 6 12
seleccionadas 5 2
7 10

Contintia |:>




99

Duracion del
Registro en 0-180 0-60 60-120 120-180
o segundos
Analisis de la. Mediadel AUC  0.64  0.68 0.76 0.68
pendiente desubida g gey auc 011 011 009 0.1
del complejo QRS 18 21 2 3
Caracteristicas 9 14 19
seleccionadas
17
Duracion del
Registro en 0-180 0-60 60-120 120-180
segundos
Media del AUC 0.71 0.65 0.62 0.73
SD del AUC 0.11 0.13 0.12 0.10
Andlisis de la 21 24 23 9
pendiente de bajada 9 9 23
del complejo QRS 19
Caracteristicas
: 20
seleccionadas 7
23
22

Fuente: Autora

La Tabla 18 presenta los resultados del clasificador entre la Clase 3 y la Clase 4,

es decir se compara el estimulo 2 versus el estimulo 3. En esta tabla se puede observar en

cuanto al analisis de la HRV que se obtiene un mejor clasificador al analizar el dltimo

minuto del registro (AUC=65%) con la caracteristica 18. Caracteristica que corresponde

al pico maximo de potencia en HF. En esta tabla se aprecia un cambio considerable con

el tiempo, ya que la diferencia entre la media del AUC entre el primer y el ltimo minuto

es del 12.3%, y entre el segundo y el tltimo minuto es del 4.6%.

En cuanto al analisis de la pendiente de subida, se obtiene un mejor clasificador al

analizar el primer minuto (AUC=77%) con las caracteristicas 14 y 23. Caracteristicas que

corresponden a la frecuencia del pico maximo de potencia en LF y a la relaciéon de

potencias entre VLF y HF. Existe una diferencia de medias entre el primer y el segundo

minuto de 14.47%, mientras que un valor del 23.37% entre el primer y el Gltimo minuto.
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Por ultimo, el andlisis de la pendiente de bajada informa que el mejor clasificador
se obtiene durante el primer minuto (AUC=72%) con las caracteristicas 11 y 7.
Caracteristicas que corresponden a la media de potencia en LF y la relacion de potencia
entre VLF y la Potencia Total. Entre el segundo y ultimo minuto no existe mucha
diferencia entre sus medias, pero entre el primer y el segundo minuto existe una diferencia

del 9.72% y entre el primer y el Gltimo minuto una diferencia del 3%.

Tabla 18.
Resultados del clasificador entre la Clase 3 y la Clase 4

Clase3 vs Clase4

Duracion del
Registro en 0-180 0-60 60-120 120-180
segundos
. Media del AUC 0.61 0.57 0.62 0.65
Analisis del HRV SD del AUC 011 011 0.0 0.11
. 24 3 12 18
Caracteristicas
seleccionadas 3 J
10
Duracion del
Registro en 0-180 0-60 60-120 120-180
Analisis de la segundos
pendiente de subida Media del AUC 0.64 0.77 0.66 0.59
del complejo QRS SD del AUC 0.11 0.10 0.11 0.13
Caracteristicas 14 14 19 18
seleccionadas 23 7
Duracién del
Registro en 0-180 0-60 60-120 120-180
segundos
Analisis de la Media del AUC 0.68 0.72 0.65 0.63
pendiente de bajada SD del AUC 0.10 0.11 0.12 0.12
del complejo QRS 10 11 21 23
Caracteristicas 9 7 14
seleccionadas 8
20

Fuente: Autora
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La Tabla 19 presenta un resumen de los resultados de los clasificadores descritos
anteriormente. En general en esta tabla se observa que tanto para la HRV como para la
Iys € Ips se obtiene una mejor clasificacion en el Gltimo minuto del registro. Ademas, se

observa que la media del AUC se encuentra sobre el 65% para todos los clasificadores.

Tabla 19.
Tabla Resumen de resultados de aplicar la Clasificacion 1

Clasificadores Serie de Datos Media del AUC Intervalo de tiempo (s)

HRV 70% 0-180
Clasel vs Clase2 Iys 73% 120-180
Ips 74% 120-180
HRV 74% 120-180
Clase 1 vs Clase3 Iys 75% 120-180
Ips 75% 60-120
HRV 79% 120-180
Clasel vs Clase4 Iys 72% 0-60
Ips 75% 0-60
HRV 66% 120-180
Clase2 vs Clase3 Iys 65% 120-180
Ips 77% 60-120
HRV 2% 120-180
Clase2 vs Clase4 Iys 76% 60-120
Ips 73% 120-180
HRV 65% 120-180
Clase3 vs Clase4 Iys 77% 0-60
Ips 72% 0-60

Fuente: Autora
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6.2.2 Clasificacion 2

Para el entrenamiento del clasificador se realiza una comparacién multiple entre todas las
clases. La funcion objetivo del SFS se basa en el indice de clasificacion del Acc. Este
indice es elegido debido a que se tienen 4 clases a comparar a la vez y el AUC no se puede

estimar. La comparacion es:

e Clase 1 versus Clase 2 versus Clase 3 versus Clase 4

Al igual que en la Clasificacion 1, esta comparacion es analizada para los mismos
4 intervalos de tiempo. Para cada uno de estos célculos, se realiza una reduccion de
dimensionalidad de caracteristicas en base a la media del Acc como parametro de
rendimiento del clasificador. Las 24 caracteristicas utilizadas son las mismas que las

detalladas en la Clasificacion 1 de este estudio.

La Tabla 20 presenta los resultados del clasificador entre la Clase 1, Clase 2, Clase
3y Clase 4. En esta tabla se puede observar de manera general tanto para el analisis de la
HRV como para las pendientes de subida y bajada del complejo QRS, un Acc de valor

bajo durante todos los intervalos de tiempo con una variacion minima.

Tabla 20.
Resultados del clasificador entre la Clase 1, Clase 2, Clase 3y Clase 4

Clasel vs Clase2 vs Clase3 vs Clase4

Duracion del
Registro en 0-180 0-60 60-120 120-180
segundos
. Media del Acc 0.33 0.28 0.30 0.33
Analisis del HRV SD del Acc 006 006  0.06 0.06
. 3 13 19 18
Caracteristicas
) 23 1
seleccionadas 3

Continua |:>
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Duracion del
Registro en 0-180 0-60 60-120 120-180
segundos
Analisis de la Mediadel Acc 034 033 032 0.36
pendiente de subida SDdelAcc 006 007 007 007
del complejo QRS - 14 16 13 3
Caracteristicas o4
seleccionadas
17
Duracion del
Registro en 0-180 0-60 60-120 120-180
segundos
Analisis de la Media del Acc 032 0.34 0.32 0.34
pendiente de bajada SD del Acc 0.06 0.07 0.07 0.06
del complejo QRS 12 6 3 7
Caracteristicas 9
seleccionadas 14
10

Fuente: Autora

En la Tabla 21, Tabla 22 y Tabla 23 se presentan las Matrices de Confusion de

los clasificadores de bootstrap para el ltimo minuto del registro. Estas 3 tablas muestran

los indices de clasificacion para la HRV vy las pendientes del complejo QRS, en las que se

puede observar que éstos indices son bajos con valores inferiores a 0.5.

En cuanto a la HRV se puede observar en la Tabla 21, que existe una tendencia a

que las predicciones del clasificador de la Clase 1 sean asignadas a la Clase 1y 2. Con la

Clase 2 existe mayor probabilidad a que sea asignada como Clase 1 y 3. En el caso de la

Clase 3 sucede que mayoritariamente es clasificada como Clase 3 y 4. La Clase 4 es la

que presenta una mayor probabilidad de ser clasificada como Clase 4.



Tabla 21.

Matriz de Confusion para la HRV durante el Gltimo minuto del registro

Valor real
Clase 1 Clase 2 Clase3 Clase4
Clase 1 12 10 3 4
Prediccion
Clase 2 10 5 5 9
del
- Clase 3 7 6 8 8
clasificador
Clase 4 2 5 6 16
Acc=0.35

Fuente: Autora
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En cuanto a la I se puede observar en la Tabla 22, que existe una tendencia a

que las predicciones del clasificador de la Clase 1 sean asignadas a la Clase 1 y 4. Con la

Clase 2 existe mayor probabilidad a que sea asignada como Clase 2. En el caso de la Clase

3 sucede que mayoritariamente es clasificada como Clase 3 y 4. La Clase 4 no tiene una

tendencia marcada a formar parte de una sola clase, siendo esta la que menor indice de

clasificacion presenta.

Tabla 22.

Matriz de Confusion para la I;;s durante el Gltimo minuto del registro

Valor real
Clase 1 Clase 2 Clase3 Clase4
Clase 1 10 7 2 7
Prediccion
Clase 2 2 13 6 5
del
o Clase 3 4 5 9 8
clasificador
Clase 4 8 5 7 6
Acc=0.36

Fuente: Autora



105

En cuanto a la I se puede observar en la Tabla 23, que existe una tendencia a
que las predicciones del clasificador de la Clase 1 sean asignadas a la Clase 1y 2. Con la
Clase 2 existe mayor probabilidad a que sea asignada como Clase 2. En el caso de la Clase
3 sucede que mayoritariamente es clasificada como Clase 3. La Clase 4 no tiene una
tendencia marcada a formar parte de una sola clase, siendo esta la que menor indice de

clasificacion presenta.

Tabla 23.
Matriz de Confusion para la I durante el altimo minuto del registro

Valor real
Clase 1 Clase 2 Clase3 Clase4
Clase 1 10 4 6 6
Prediccion
Clase 2 7 11 4 4
del
. Clase 3 4 1 14 7
clasificador
Clase 4 5 7 8 6
Acc=0.39

Fuente: Autora

6.3 Validacion Ciega

Posterior al disefio y entrenamiento del clasificador y obtenido el subconjunto de
caracteristicas que mejor clasifican a las clases se realizan 2 nuevos registros. Para lo cual
se buscan otras dos personas voluntarias para el registro de sus sefiales cardiacas, bajo el
mismo protocolo de estimulacion realizado con las 29 personas de la base de datos. Estos
2 registros son utilizados como validacion ciega para corroborar la generalizacion del
modelo. Al hablar de validacion ciega significa que no intervienen en el entrenamiento
del clasificador, sino que en todas las iteraciones son considerados como datos de

validacién del modelo.
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A partir de estos nuevos registros se extraen las series de datos y sus caracteristicas
temporales y frecuenciales. Estas caracteristicas son proyectadas en el espacio
dimensional definidos por el SFS y fKNN disefiados con el Clasificador 2. Para su estudio
se consideran los diferentes modelos entrenados a partir de los cuatro tramos descritos
anteriormente: para todo el registro y considerando cada uno de los minutos. Ademas, el
analisis de las series de datos extraidas de los nuevos registros se realiza considerando

ventanas de estudio de 30 y 60 segundos.

De acuerdo a los indices de clasificacion se demuestra que el mejor modelo de
entrenamiento es el que considera solamente el Ultimo minuto del registro de sefiales.
También muestra que el enventanado de 60 segundos presenta una mejor clasificacion

respecto al enventanado de 30 segundos en la validacion ciega.

Los valores obtenidos muestran que el estudio individual de la HRV, la I ;s e Ipg
no aporta informacion suficiente para permitir una clasificacion entre las diferentes clases.
Por esta razon se realiza una modificacion al Clasificador 2 donde se consideraron 48
caracteristicas, correspondientes a la union de las 24 caracteristicas de la HRV y 24 de las
pendientes de subida. De igual manera se entrena el modelo considerando la HRV y las
pendientes de bajada. Para ambas combinaciones se hacen uso de los registros de los 26
pacientes analizados en las pendientes del complejo QRS. Se puedo observar que la unién
de la informacién aportada por el HRV y las pendientes en conjunto incrementan
notablemente el desempefio del clasificador. Siendo la combinacion de la HRV con la Iy

la que presenta mejores resultados.

El fKNN estima los porcentajes de pertenencia de la muestra ciega a cada una de
las 4 clases. La Figura 48 y la Figura 49 muestran los resultados del clasificador
obtenidos con el paciente 1 de validacion ciega, al estudiar por separado la HRV y la I

durante el Gltimo minuto del registro y con una ventana de 60 segundos.
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Ademas, en estas graficas se puede observar también que el clasificador no
presenta una clara tendencia para la asignacion de un estimulo a una clase determinada.
Cada estimulo contiene 3 analisis en ventanas de 60 segundos, obteniendo como
resultados porcentajes de clasificacion muy oscilantes para cada uno sin poder definir una
inclinacion de comportamiento.

Estado Basal Estimulo 1 Estimulo 2 Estimulo 3

Estado Basal
Estimula 1
Estimulo 2

Estimulo 3

Forcentaje de pertenencia (%)

0] 100 200 300 400 500 GO0 T00
Tiempo (s)
Figura 48. Paciente 1: Respuesta del clasificador para la HRV

durante el altimo minuto del registro (120-180 segundos) de cada estimulo.



108

Estado Basal Estimulo 1 Estimulo 2 Estimulo 3

Estado Basal
Estimulo 1
Estimulo 2

= Estimulo 3

s

o

‘O

=

[iF]

=

[i¥]

=

[iF)

j=

4]

=

@

=)

=

[l ]

e

[=]

o =

0 100 200 300 400 500 600 F00
Tiempo (s)

Figura 49. Paciente 1: Respuesta del clasificador para la I

durante el Gltimo minuto del registro (120-180 segundos) de cada estimulo.

Al entrenar el clasificador considerando la combinacion entre HRV e I se
observa que los indices de clasificacion mejoraron, presentando una tendencia de
pertenencia a lo largo del tiempo. En la Figura 50 se presentan las curvas de los

porcentajes de clasificacion respecto al tiempo para cada una de las clases, tomando en
cuenta esta combinacion.

En esta figura se puede observar que la naturaleza de esta persona es estar alterado
o0 intranquilo, pues en el estado basal se presencia mayoritariamente el nivel de ira 'y
miedo. Al aplicar el primer estimulo audiovisual estos niveles decaen notablemente
mientras que el nivel de tranquilidad se eleva hasta un 44%. Durante el estimulo 2 el nivel
de tranquilidad baja a un 16% mientras el nivel de estrés nuevamente se incrementa hasta
un 41%. Por ultimo, ante la aplicacion del estimulo 3 se observa que el nivel de
tranquilidad decrece ain mas llegando al 9% y los niveles de estrés y miedo aumentan
hasta un 44% y 43% respectivamente.
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Figura 50. Paciente 1: Clasificador para la combinacion entre HRV e I

durante el Gltimo minuto del registro (120-180 segundos) de cada estimulo.

La Figura 51y la Figura 52 muestran los resultados del clasificador obtenidos con
el paciente 2 de validacion ciega, al estudiar por separado la HRV vy la I ;s bajo las mismas
condiciones explicadas para el paciente 1. En estas figuras se muestra nuevamente unos

resultados que proporcionan poca informacién y muy oscilantes a lo largo del tiempo.
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Figura 51. Paciente 2: Respuesta del clasificador para la HRV

durante el Gltimo minuto del registro (120-180 segundos) de cada estimulo.
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Figura 52. Paciente 2: Respuesta del clasificador para la Iy

durante el altimo minuto del registro (120-180 segundos) de cada estimulo
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En la Figura 53 se presentan las curvas de los porcentajes de clasificacion respecto
al tiempo para cada una de las clases, tomando en cuenta la combinacion entre HRV e ;¢
para el paciente 2 de validacion ciega. En esta figura se puede observar que el estado basal
o normal de la persona es estar tranquilo y relajado. Al aplicar el estimulo 1 continta
prevaleciendo el nivel de tranquilidad con un 37%, mientras que con la induccion de los
estimulos 2 y 3 decae notablemente este nivel hasta llegar a un 10% y aumentan

considerablemente los niveles de ira y miedo hasta un 46% y 41% respectivamente.

Estado Basal Estimulo 1 Estimulo 2 Estimulo 3
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Figura 53. Paciente 2: Clasificador para la combinacion entre HRV e Iy

durante el Gltimo minuto del registro (120-180 segundos) de cada estimulo.
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CAPITULO VII
7. VISUALIZACION DE RESULTADOS MEDIANTE LA
INTERFAZ MATLAB/VREP

7.1 Introduccion

En los capitulos anteriores se disefiaron varios modelos de clasificadores para la
identificacion de emociones frente a estimulos audiovisuales. De estos clasificadores se
eligio el mejor, el cual corresponde al entrenado en el ultimo minuto del registro con

ventanas de 60 segundos y con la combinacion entre la HRV y las pendientes de subida.

En este capitulo se explica el desarrollo en una interfaz hombre-méaquina (HMI,
del inglés human machine interface) que permite la visualizacion de las 3 derivaciones
ECG, la HRV vy las pendientes de subida. En esta interfaz se incorpora el mejor
clasificador previamente disefiado, el cual estima los porcentajes de pertenencia de cada
estimulo a 4 diferentes emociones. Existen diversas aplicaciones a las que se puede
enfocar este estudio, como es el caso de la domética, aplicaciones eHealth, aplicaciones
con robots, etc. Como un ejemplo de lo anteriormente mencionado, se utiliza VREP que
es un software simulador de robots virtuales y se lo acopla a este trabajo de investigacion.
En el cual se programan 3 robots con forma de animales, que actian de diferentes maneras
dependiendo de los porcentajes de pertenencia estimados por el clasificador. El objetivo
de VREP es la representacion grafica de los estados de &nimo para resaltarlos de mejor

manera.

El procesamiento desarrollado en esta HMI que corresponde al filtrado, calculo de
laHRV y pendiente de subida, asi como el calculo de sus espectrogramas y la clasificacion
es realizado en modo offline. Para futuras aplicaciones de este estudio se pretende realizar

este procedimiento en tiempo real.
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7.2 Interfaz Hombre-Maquina

La Interfaz Hombre-Méaquina (HMI) es disefiada en MatlabR2015a debido a que todo el
pre-procesamiento anteriormente descrito fue realizado en este software y ademas porque
este permite la comunicacion con VREP. Se utiliza uno de los registros de validacion ciega
para la visualizacion tanto de sus resultados como del comportamiento de los algoritmos
de entrenamiento. Este registro es pre-procesado y no interviene en el entrenamiento del

clasificador, sino que sirve para la validacion del mismo.

Para el disefio de la HMI se toman en cuenta diferentes aspectos como que sea
practica, intuitiva y sencilla para que el usuario previamente capacitado pueda operarla.
Antes de su disefio se seleccionan los pardmetros considerados como importantes. Estos
parametros son: las 3 derivaciones ECG filtradas y sin linea base, la variabilidad del ritmo
cardiaco (HRV) y las pendientes de subida, ambas con sus respectivos espectrogramas.
Ademas, muestra el grado de pertenencia de la segunda derivacién de la sefial ECG a cada

una de las 3 emociones y al estado basal.

En base a esta cantidad de parametros se distribuye la pantalla como muestra la
Figura 54 en la que se puede observar el resultado final del disefio de la interfaz. En esta
figura se observa:

e Seccion A: Graéfica de la primera derivacion ECG (Amplitud(mV) vs Tiempo (s)).

e Seccion B: Gréfica de la segunda derivacion ECG (Amplitud(mV) vs Tiempo (s)).

e Seccion C: Gréfica de la tercera derivacion ECG (Amplitud(mV) vs Tiempo (s)).

e Seccién D: Porcentajes de pertenencia a cada emocion estimados por el clasificador.

e Seccién E: Botones de la Interfaz. El primero permite poner en ejecucion todo el
proceso (el icono verde que presenta el logo de “play”). El segundo boton (icono azul
con un grafico de interrogante) da acceso a una nueva ventana de ayuda, en la que se

explica cada una de las gréficas presentadas y la funcionalidad de la interfaz.
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e Seccion F: Gréafica de la variabilidad del ritmo cardiaco calculada a partir de la
segunda derivacién ECG (HRV/(1/s) vs Tiempo (s)).

e Seccidn G: Espectrograma de la variabilidad del ritmo cardiaco.

e Seccion H: Gréfica de las pendientes de subida del complejo QRS calculadas a partir
de la segunda derivacion ECG (Iys(mV/s) vs Tiempo (S)).

e Seccion I: Espectrograma de las pendientes de subida del complejo QRS.

Para comenzar la simulacién es necesario seleccionar el boton que hace referencia
a “play” y automaticamente se observan todas las graficas como si se estuviera realizando
el registro en tiempo real, a excepcion de los espectrogramas y el célculo de porcentaje de

pertenencia a cada emocidn gue son calculados cada 60 segundos.

s ~J /\—--ﬂll-_..r'»—._.r\..--"—- .

Figura 54. HMI disefiada en MatlabR2015a

Cada 60 segundos que se demora en calcular el porcentaje de pertenencia de la
sefial de validacion ciega a cada una de las emociones, se envian estos datos al simulador
VREP. Este software se encarga de traducir estos porcentajes en diferentes movimientos

para 3 robots con forma de animal.
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7.3 Plataforma de Experimentacion de Robots Virtuales

Los porcentajes de pertenencia a cada emocion estimados por el clasificador en la HMI,
son enviados desde Matlab hacia VREP. De esta manera se enfoca una aplicacion de

simulacion robotica a este estudio, que servird como base para futuras investigaciones.

La Plataforma de Experimentacion de Robots Virtuales (VREP?) es un simulador
de robots con entorno de desarrollo integrado y arquitectura de control distribuida. En esta
sus objetos pueden ser controlados individualmente a través de: programas embebidos, un
plug-in, un cliente de API remota, un nodo de ROS o a su vez por soluciones
personalizadas. Razén por la cual es considerada como una aplicacion versatil para
simular robots virtuales muy parecidos a los reales. Una de las ventajas de VREP es que
permite una programacion en distintos lenguajes de programacion como C/C++, Matlab,
Lua, phyton, java, Octave o Urbi para simular aspectos de la vida real como simulaciones

de automatizacion de fabricas, monitoreo remoto, etc.

VREP ofrece una diversidad de robots mdviles y no mdviles, previamente
disefiados. Al hablar de robots moviles se hace referencia a que son capaces de trasladarse
en el ambiente, mientras que los no madviles Unicamente tienen la habilidad de mover sus
articulaciones mas no de desplazarse. Para este estudio se seleccionan 3 robots moviles de
la lista de opciones, los cuales son: un gato nombrado “Robbie”, un hexapodo nombrado
“Ant Hexapod” y una serpiente nombrada “Snake”. Estos 3 robots pueden ser observados

en la Figura 55.

25. VREP: Plataforma de Experimentacion de Robots Virtuales, del inglés virtual robot
experimentation platform
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Figura 55. Robots virtuales escogidos para la simulacién en VREP
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Estos robots disefiados por Coppelia Robotics, que es la empresa que elabor6 a

VREP, presentan un cddigo predefinido en Lua que los hace moverse al iniciar la

simulacion. Sin embargo, estos codigos son modificados para que realicen una actividad

especifica dependiendo del porcentaje de pertenencia de cada emocion que la interfaz
HMI envia a VREP.

Cada uno de estos robots es asignado a una emocién en especifico: el gato con la

tranquilidad, el hexapodo con la ira y la serpiente con el miedo. Dependiendo del mayor

porcentaje de pertenencia que el clasificador entregue a la muestra de validacion ciega se

activa el robot asociado a dicha emocion. La actividad que cada robot realiza se muestra

en la Tabla 24.

Tabla 24.

Actividades realizadas por los robots

Robot Emocion Descripcion
Gato El robot camina hacia delante de forma
Tranquilidad
“Robbie” normal.
Hexapodo El robot camina hacia adelante realizando
“Ant Ira movimientos de lado a lado y de adelante
Hexapod” hacia atrés.
Serpiente ] El robot se desplaza hacia adelante formando
“Snake” Miedo arcos pronunciados con su cuerpo.

Fuente: Autora



117

El entorno final en VREP sobre el que los 3 robots actian  se puede observar en
la Figura 56, en la cual constan: el gato, el hexdpodo y la serpiente dentro de un ambiente
con paredes, las mismas que evitan que éstos robots salgan de la vista durante la

simulacioén.

Figura 56. Entorno de VREP para la simulacion de 3 robots
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CAPITULO VIII
8. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

8.1 Sistema de Adquisicion de Sefiales ECG

Se disefid e implemento un prototipo de electrocardidégrafo denominado ECG_3L para el
registro de 3 derivaciones bipolares. EI cual comprende: un circuito de proteccion para el
paciente, una etapa de pre-amplificacién, una etapa de filtrado, una etapa final de
amplificacion y una etapa de digitalizacion.

Con el fin de disminuir el ruido generado por las interferencias en modo comun,
es necesario la implementacion de amplificadores diferenciales con un alto CMRR. Para
la etapa de pre-amplificacién y la etapa de amplificacion final se realizaron pruebas con
los amplificadores de instrumentacion AD620 e INA128. Estos dos amplificadores fueron
seleccionados ya que cumplen con los requisitos de alto CMRR y baja corriente de
polarizacion. El desempefio de ambos fue adecuado sin considerar la etapa de proteccion.
Sin embargo, se utiliza el AD620 debido a que en conjunto con la fase de proteccion

trabaja de mejor manera que el INA128 sin distorsionar el potencial bioeléctrico.

Con la etapa de proteccion se garantiza seguridad para el paciente al evitar que
existan corrientes de descarga hacia el mismo. Esta etapa consiste en aislar la referencia
del paciente de la tierra del sistema de medicion. Para esta fase se realizaron pruebas en
el laboratorio con el OP97FPZ y con el OPA2132. Obteniendo una mejor relacion sefial a

ruido al utilizar el OP97FPZ, razon por la cual fue el circuito integrado escogido.

Los filtros fueron implementados con el amplificador de voltaje LM324. Este
circuito integrado presenta un buen desempefio en cuanto al filtrado de las componentes
frecuenciales que no aportan informacion para este estudio. Sin embargo, uno de los

principales inconvenientes de este amplificador es que de todo el circuito de adquisicion
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de sefales cardiacas fue el que mayor corriente de polarizacion necesitaba, ya que cada

uno consume 50 mA.

Para la implementacion de los filtros analogicos se utiliza un filtro tipo
Butterworth debido a que en la banda de paso y de parada presentan una respuesta lineal
sin rizado. Estos parametros son considerados como importantes para esta aplicacion, ya
que se necesita un filtrado cercano a la frecuencia de interés y que ademas la sefial original
no sea distorsionada. Adicionalmente se opto por el uso de una topologia Sallen-Key
debido a que utiliza menos componentes electrénicos, razon por la cual introduce menos

ruido al sistema de medicion.

Con la implementacion de la etapa de proteccion en una sola derivacion la masa
del paciente ya queda establecida. Es decir, al medir cualquier derivacion que no sea en la
que se encuentre implementada esta etapa, no existiran problemas en el registro ya que la
referencia del paciente ya se encuentra acoplada indirectamente en la tierra del sistema de
medida. Por lo tanto, las corrientes de polarizacidn pueden circular ya que el circuito del
sistema hombre ya se encuentra cerrado. Razén por la cual se concluye que para medir 3

derivaciones bipolares no hace falta armar 3 circuitos de aislamiento para el paciente.

Para la conversion A/D se compararon la STM32F4 Discovery frente al Arduino
Mega. Se escogié la STM32F4 Discovery ya que esta posee una frecuencia de reloj de
168 MHz, mientras que la frecuencia de reloj del Arduino Mega es de 16 MHz. Ademas,
la STM32F4 posee una resolucion de 12 bits y el Arduino de 10 bits. Por lo tanto, la tarjeta
de conversion analogo-digital que presenta una mejor frecuencia de reloj y mejor
resolucion a nivel de lectura de bits es la STM32F4 Discovery. Sin embargo, a pesar de
que esta tarjeta de adquisicion es robusta posee una desventaja en cuanto a la lectura de
valores negativos. Debido a que la sefial ECG presenta valores tanto positivos como
negativos, fue desplazada en amplitud con una pila de 1.5 Voltios. De esta forma las

sefiales enviadas a la tarjeta poseian solo valores positivos y menores a 3.3 Voltios que es
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el limite. Este desfase fue eliminado en el programa receptor de sefiales realizado en
Matlab/Simulink.

En este trabajo de investigacion no se utilizaron todas las potencialidades de la
STM32F4 Discovery. Sin embargo, para trabajos futuros sus prestaciones permitiran
realizar el procesamiento digital en modo online. Permitiendo embeber en el
microcontrolador: los filtros digitales, eliminacion del ruido de la linea base, delineado de
la onda ECG, calculo de la HRV y de las pendientes del complejo QRS y extraccion de

sus caracteristicas temporales y frecuenciales.

El prototipo final ECG_3L posee un costo total de $155.66 incluida la tarjeta de
adquisicion de sefiales. Este precio puede ser considerado como bajo debido a que el
mercado ofrece electrocardiografos con caracteristicas similares sobre los $ 250. Por lo
tanto, se puede decir que cumple uno de los objetivos especificos de este trabajo de

investigacion.

Para futuras aplicaciones se sugiere reemplazar el LM324 utilizado en la etapa de
filtrado por el OP295, OP270 o TLO84. Esto es debido a que el LM324 requiere 50 mA
como corriente de polarizacion. Tomando en cuenta que se utilizaron 4 integrados de este
tipo, la corriente de polarizacion necesaria solo para estos es de 200 mA. Mientras que la
corriente de polarizacién de los integrados mencionados anteriormente esta en el orden de
la uA. Si se desea que este dispositivo sea portatil con el LM324 es necesario la utilizacién
de baterias LIPO.

El registro de sefiales ECG es muy susceptible a las interferencias generadas por
la red de distribucion eléctrica. En este prototipo se utilizaron cables normales para la
conexion entre los pacientes y el prototipo ECG_3L, teniendo una componente de 60 Hz
que fue eliminada tanto por hardware como por software. Por lo que para el registro de
sefales bioeléctricas se recomienda utilizar cables blindados y entorchados para disminuir

las interferencias magneticas.
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Ademas, de las interferencias generadas por la red de distribucion eléctrica, el
dispositivo ECG_3L asi como la mayoria de electrocardiografos es susceptible a
interferencias externas al sistema de medicion. Estas interferencias pueden ser causadas
por el movimiento de los pacientes, movimiento de los electrodos sobre la piel o por la
actividad respiratoria. Razon por la cual para futuras investigaciones se propone mejorar
este sistema realizando un dispositivo tipo Holter, que permita el monitoreo de sefiales

ECG las 24 horas con el paciente en movimiento.

8.2 Procesamiento Digital de las sefiales ECG

Los filtros analdgicos introducen un desfase en la sefial registrada, teniendo su mayor
incidencia en las frecuencias superiores a 63 Hz e inferiores a 0.5 Hz. Se disminuyo el
ancho de banda para trabajar con un rango de frecuencias de 0.5 Hz hasta 63 Hz. Esta
reduccion se la hizo a través de filtros digitales con el fin de eliminar el problema de
desfase descrito anteriormente. Ademas, el reducir el ancho de banda no perjudica el
estudio de la HRV ni de las pendientes del complejo QRS, ya que a estas frecuencias el

complejo QRS de cada ciclo cardiaco no se ve afectado.

Se realizaron pruebas con dos algoritmos diferentes para la deteccidn de los picos
principales del complejo QRS. Siendo el método basado en wavelets el que presentd un
mejor desempefio. Sin embargo, el algoritmo de Pan Tompkins realiza mejores
detecciones que el método basado en wavelets en los casos en que la amplitud de la onda
S es mayor que la amplitud de la onda R. Por lo tanto, con el algoritmo de Pan-Tompkins
se consiguié aumentar el nimero de sefiales validas para la extraccion de las series de

datos.

8.3 Clasificacion

Las sefiales ECG fueron caracterizadas a través de la HRV y de las pendientes del
complejo QRS por medio de 24 caracteristicas, de las cuales 2 pertenecen al dominio
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temporal y 22 al dominio frecuencial. Estas caracteristicas reflejaron los cambios
producidos en el Sistema Nervioso Autonomo tras la induccion de 3 diferentes estimulos

audiovisuales.

Se realiz6 un andlisis de los formularios completados por los pacientes al finalizar
el registro de sus sefiales cardiacas. En este anélisis se obtiene que con un 60.47% las
personas sintieron calma a traves del estimulo audiovisual 1. Para el estimulo 2 indicaron
que en un 50% y 31.25% sintieron ansiedad y enojo respectivamente, lo cual puede
traducirse a ira. Por ultimo, durante el estimulo 3 sefialan que sintieron miedo en un
62.79%. Por lo tanto, los estimulos audiovisuales creados provocaron las emociones
esperadas en la mayoria de los 29 sujetos voluntarios.

Con el fin de determinar el tiempo de estimulacion en el que se generan cambios
del comportamiento cardiaco, se disefiaron clasificadores para diferentes intervalos de
tiempo. De estos clasificadores se obtuvo un mejor indice de clasificacion al analizar el
altimo minuto del registro, tanto con la HRV como con las pendientes del complejo QRS.
Por lo que en términos generales se puede concluir que las variaciones del

comportamiento cardiaco incrementan conforme al tiempo de estimulacion.

Se sugiere aumentar el tiempo de registro. De esta forma los cambios en el
comportamiento cardiaco serian mas notorios y se obtendran mejores resultados. Ademas,
los estimulos audiovisuales deberian contener una trama y no solamente imagenes
sucesivas. También se recomienda el uso de tecnologia de Virtual Reality para potenciar

el estimulo.

Se disefiaron 2 meétodos diferentes de clasificacion. El primer método permite la
comparacion uno a uno entre las 4 clases. Mientras que el segundo metodo permite una
comparacion multiple entre las clases. Los resultados del primer método de clasificacién
muestran porcentajes de pertenencia a las diferentes clases en un intervalo del 65% al

79%. Con este valor se puede decir que los modelos entrenados permiten una correcta
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clasificacion. En especial al comparar el estado basal con el estimulo audiovisual 4
correspondiente al miedo, en el que se obtuvo una media del AUC de 79% analizando la
HRV. Presentando el menor indice de clasificacion al comparar el estimulo audiovisual 2
con el estimulo audiovisual 3 que corresponden a la ira y al miedo respectivamente, con
un valor de la media del AUC de 65% analizando la HRV. Por lo tanto, se concluye que
las emociones que presentan mas diferencias en cuanto a sus caracteristicas son el estado
basal y el miedo. Mientras que la ira y el miedo tienen caracteristicas similares en cuanto

a variaciones del comportamiento cardiaco.

Para el segundo método de clasificacion en el que se realizd una comparacion
multiple entre todas las clases se obtuvieron indices de clasificacién bajos, presentando
valores de la media de Acc entre 28% y 36%. Sin embargo, se pudo observar que existen
tendencias de clasificacion correctas considerando que fue un primer acercamiento a este

estudio.

Se realiz6 una validacion ciega considerando la HRV y las pendientes del
complejo QRS de forma independiente, obteniendo resultados que no aportan informacién
suficiente para permitir una distincion entre clases. Por lo tanto, se consideraron los
parametros de 2 sefiales de forma simultanea. Al analizar estas 2 sefiales en conjunto se
observd un incremento notable del desempefio del clasificador. Presentando mejores
resultados al analizar en conjunto la HRV con la pendiente de subida del complejo QRS.
La combinacion de las caracteristicas de estas dos series de datos permite analizar la
frecuencia cardiaca y la actividad de la fuerza de bombeo del corazén.

Con el analisis realizado durante este trabajo de investigacion se concluye que los
estimulos audiovisuales modifican el comportamiento cardiaco de las personas. Estos
cambios se pueden observar de mejor manera en el Gltimo minuto del tiempo de
estimulacidn al analizar en conjunto las caracteristicas de la HRV y la pendiente de subida

del complejo QRS. Ademas, al extraer las caracteristicas de las series de datos cada 60
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segundos se consiguio una mejor diferenciacion para cada estimulo audiovisual a lo largo

del tiempo.
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