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Resumen

Las alternancias de onda T (TWA) son un fenémeno cardiaco
relacionado con los mecanismos causantes de arritmias ventri-
culares malignas. En este trabajo se evaliian diferentes técnicas
de separacion de fuentes para la deteccion multiderivacional de
TWA en el electrocardiograma (ECG). Mediante un estudio de si-
mulacion, se comparan las técnicas del andlisis de componentes
periddicos (nCA) y la maximizacion del ratio espectral (SRM),
basadas en la periodicidad de las fuentes, las técnicas FastICA
y JADE, basadas en la independencia, y la técnica del andlisis
de componentes principales (PCA). Segiin los resultados de la
simulacion, las técnicas basadas en la periodicidad son las que
ofrecen una mayor capacidad de deteccion de TWA.

1. Introduccion

Las alternancias de onda T (TWA) se definen como una
fluctuacion en la morfologia de la repolarizacion repetida
cada dos latidos, y actualmente se consideran un posible
marcador del riesgo de muerte stbita cardiaca (MSC)[1].
Los principales métodos existentes para analizar TWA en
el ECG operan segtin un esquema monoderivacional, es de-
cir, analizan cada derivaciéon del ECG de manera indepen-
diente [2].

En trabajos previos [3, 4], nuestro grupo presentd un es-
quema multiderivacional de andlisis de TWA que mejora
las prestaciones de técnicas monoderivacionales tales co-
mo el método espectral y el método del cociente de verosi-
militudes para ruido Laplaciano (método LLR). En dicho
esquema se separan las TWA de las componentes no al-
ternantes del ECG para mejorar la deteccién de las TWA
de muy baja amplitud. La bisqueda de una técnica de se-
paracién adecuada puede interpretarse como un problema
de separacion ciega de fuentes (BSS), una cuestién para
la que se han propuesto técnicas como el andlisis de com-
ponentes principales (PCA) o el andlisis de componentes
independientes (ICA).

En trabajos previos se evalud el uso de PCA [3] y del andli-
sis de componentes periddicos (TCA) [4] como técnicas
de separacion para el andlisis de TWA. En este trabajo se
propone una nueva técnica de separacion basada en la pe-

riodicidad de la sefial: la maximizacion del ratio espectral
(SRM), y se evalian dos técnicas de ICA: FastICA [5] y
JADE [6]. La capacidad de deteccién de TWA obtenida
con PCA, nCA, SRM, FastICA y JADE se compara me-
diante un estudio de simulacion.

2. Métodos
2.1. Esquema multiderivacional general

Para la deteccién de TWA se utiliza el esquema de analisis
multiderivacional presentado anteriormente en [4]. Dicho
esquema consta de tres etapas: preprocesado, transforma-
cion de la sefnal y deteccion de TWA (Fig. 1).

En la etapa de preprocesado, la sefial ECG multideriva-
cional se filtra paso-bajo y se diezma con una frecuencia
de muestreo de 30 Hz. A continuacion, se elimina la linea
de base utilizando la técnica de interpolacidn con splines
cubicos, y posteriormente se determinan las posiciones de
los latidos con un algoritmo basado en wavelets [7]. En ca-
da latido se selecciona un intervalo de 350 ms (complejo
ST-T) para el andlisis de TWA.

Sea K el numero de latidos de la ventana de andlisis, N el
nimero de muestras de cada complejo ST-T, y L el nlimero
de derivaciones. El complejo ST-T del latido k-ésimo en la
derivacidn /-ésima se denota por

Xy = [Xk,l(o) X (N — 1)] .

Para cada derivacion /, se concatenan los complejos ST-T
para formar dos vectores:

x| (1)

Xm+K—l,l]

X = [Xo,z

f(;m) = [Xm,l

donde i;m) es el equivalente a X; obtenido tras desplazar la
ventana de analisis m latidos hacia delante. Finalmente, se

construyen dos matrices juntando todas las derivaciones de
la siguiente manera:

X=|:|; X"™=|: | )
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Figura 1. Diagrama de bloques del esquema de andlisis multide-
rivacional

El objetivo de la segunda etapa es encontrar una transfor-
macién que separe las TWA del ruido. En primer lugar, los
datos originales se filtran para eliminar el complejo ST-T
medio con un filtro detrending

X;c,l =05 —X-17), k=1..K—1

y los segmentos obtenidos x}d se concatenan y se apilan
como en (1) y (2) para formar las matrices X and X'
A continuacién se calcula la matriz de transformaciéon ¥
utilizando una de las técnicas descritas en la seccién 2.2,y
se aplica la sefial original X

Y =¥'X 3)

para obtener la matriz transformada Y. De aqui en adelan-
te nos referiremos a la fila [-ésima de Y como derivacion
transformada /-ésima.

Finalmente, en la tercera etapa se realiza la deteccion de
TWA. Para decidir si existen alternancias o no, se aplica
el método LLR a cada derivacion transformada, calculan-
do un estadistico a partir de los datos y comparandolo con
un umbral de deteccién [8, 9]. El resultado final de la de-
teccion serd positivo si se detectan TWA al menos en una
derivacion transformada.

2.2. Técnicas de separacion

En este estudio se comparan cuatro técnicas existentes pa-
ra encontrar la matriz de transformacion ¥: PCA, nCA,
FastICA, JADE, y se propone una nueva técnica, la maxi-
mizacion del ratio espectral (SRM).

Andlisis de componentes principales

PCA separa las componentes ortogonales de la sefal en
orden descendente de varianza. En este caso, la transfor-
macioén ¥ se obtiene resolviendo la ecuacion

Ry ¥ = YA @)
B 1

T (K-1DN
la autocorrelacion espacial de X', A representa la matriz de
valores propios, con los valores propios colocados en orden

descendente, y W representa la correspondiente matriz de
vectores propios.

donde Ry’ X'X'7 representa la estimacién de

Andlisis de componentes periddicas

Con esta técnica se calcula la proyecciéon § = w/ X' que
maximiza la estructura periddica de la sefial a la frecuen-
cia de las TWA. Para ello se define la siguiente medida de
periodicidad

_ g -s
¥

donde m = 2 latidos es el periodo de las TWA. El peso w
que minimiza (5) viene dado por el vector propio genera-
lizado correspondiente al menor valor propio generalizado
del par de matrices (Ax’, Ry’ ), donde Ay es la autocorre-
lacién espacial de (X(’”)' - X/) [4, 10]. Es importante ob-
servar que la matriz ¥ calculada de esta manera solo con-
tiene una columna w, asi que la sefial transformada Y solo
contendrd una derivacidn transformada. Esta tnica deriva-
cion transformada se puede interpretar como la proyeccién
de la sefial original en la direccion del espacio desde donde
mejor se observa el contenido periddico de la sefial.

e(w, m) @)

Maximizacion del ratio espectral

Al igual que 7CA, esta técnica busca una proyeccién § =
w!/'X' que maximice la periodicidad de la sefial transfor-
mada. En este caso, la medida de periodicidad se define

como g
ey = S5

ss(hdr
donde Sy3(f) es la densidad espectral de potencia de la
sefial transformada, estimada con el periodograma modifi-
cado, y f;s es la frecuencia de las TWA (0.5 ciclos/latido).
Para encontrar el peso w que maximiza (6) se utiliza el
algoritmo de optimizacion basado en gradiente implemen-
tado por la rutina fiminunc de MATLAB con las opciones
por defecto. Se consideran dos alternativas para inicializar
el algoritmo: el vector w = [1 0 ... 0]7, que representa
una proyeccion en el eje correspondiente a la primera deri-
vacion de la sefal de entrada (esquema SRM), y la proyec-
cién w obtenida con 7CA como se describe anteriormen-
te (esquema mCA-SRM). Al igual que con mCA, la sefial
transformada Y sélo contendra una derivacion transforma-
da.

(6)

FastICA

FastICA es una de las técnicas de ICA mas citadas en la li-
teratura [5], y se distribuye libremente en [11]. Esta técnica
calcula la transformacion ¥ que maximiza la independen-
cia de las componentes de la sefial, basandose en la mini-
mizacién de la informacién mutua entre las componentes
y en un algoritmo de punto fijo.

JADE

JADE es otra de las técnicas més usadas de ICA, y esta dis-
ponible publicamente en [12]. El algoritmo JADE [6] cal-
cula la transformacién que maximiza la independencia de



las componentes de la sefial por medio de la diagonaliza-
cién conjunta de tensores de cumulantes de cuarto orden.

3. Estudio de simulacion y resultados

Para comparar el funcionamiento de las diferentes técni-
cas de separacidn, se utilizé un conjunto de sefiales ECG
sintéticas con cantidades conocidas de TWA. Para gene-
rar las sefales se us6 un modelo de ECG multiderivacional
[13], y se simularon TWA con amplitudes (V) de 0 uV
a 200 uV. Para cada valor de V,; se generaron 50 ECGs
con las 3 derivaciones ortogonales de Frank, 5 min de du-
racién, y una frecuencia de muestreo de 500 Hz. A cada
ECG se le anadi6 ruido real, consistente en una suma de
ruido de movimiento de electrodos (em), actividad muscu-
lar (ma) y linea de base (bw) de la base de datos MIT-BIH
Noise Stress Test [14]. Para cada ECG, se extrajo un frag-
mento aleatorio de 5 minutos de los registros em, ma 'y bw.
Como estos registros s6lo contienen dos derivaciones, se
calcul6 una tercera derivacién como la primera componen-
te principal de las dos derivaciones existentes. El ruido de
cada derivacion se escal6 para obtener una SNR de 20 dB
con respecto al ECG y se sum6 al ECG sintético.

Las sefiales se procesaron con los esquemas PCA, nCA,
SRM, nCA-SRM, FastICA y JADE utilizando una ventana
de anélisis deslizante de 32 latidos. El tiempo de ejecucién
(en segundos) para el andlisis del conjunto completo de
seflales fue 64 s con PCA, 68 s con 7CA, 6678 s con SRM,
5345 s con tCA-SRM, 1254 s con FastICA y 129 s con
JADE.

La capacidad de deteccion obtenida con los diferentes es-
quemas se compard como sigue. Se defini6 la probabilidad
de falsa alarma (Py,) como el ratio entre el nimero de de-
tecciones positivas de TWA en las sefiales con V,;, = 0
(falsas detecciones) y el nimero total de decisiones toma-
das en esas sefiales. La probabilidad de deteccion (Pp) se
defini6é como el ratio entre el niimero de detecciones po-
sitivas en las sefiales con un V,;, determinado y el nimero
total de decisiones tomado en esas sefiales. Para cada es-
quema, se fij6 un umbral de deteccién correspondiente a
una P, = 0,01, y se comparo la P, resultante. Las mejores
prestaciones se obtuvieron con los esquemas 71CA, SRM y
mCA-SRM, que presentaron una P;, similar para todos los
Var (Fig. 2).

Las direcciones de proyeccién obtenidas con tCA, SRM y
nCA-SRM también se analizaron. Para cada V,;, los vec-
tores w obtenidos con cada técnica se normalizaron y se
promediaron. Las direcciones medias obtenidas con SRM
and 7CA-SRM coincidieron en todos los casos. Las direc-
ciones medias obtenidas con 7CA y SRM fueron ligera-
mente diferentes para V,;, bajos (Fig. 3(a)), y la diferencia
entre ellas desapareci6 al aumentar V,;, (Fig. 3(b)).

4. Discusion y conclusiones

La mejor capacidad de deteccién se obtiene con los esque-
mas basados en la periodicidad. Tanto 7CA como SRM
buscan la proyeccién que maximiza la periodicidad de la
sefial, siguiendo criterios temporales y espectrales respec-
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Figura 2. Pp de los diferentes esquemas en funcion de la ampli-
tud de las TWA. Pra = 0,01 para todos los esquemas.

tivamente. Ambos criterios producen resultados equivalen-
tes en cuanto a deteccidn, ya que las direcciones obtenidas
con los dos esquemas convergen al aumentar V,;, e incluso
cuando las direcciones no coinciden (V,; bajos), son lo su-
ficientemente parecidas como para producir la misma Py,

Las proyecciones obtenidas con SRM y 7CA-SRM coinci-
den en todos los casos. La inicializacién del algoritmo de
optimizacién con 7CA (esquema mtCA-SRM) no afecta al
resultado final y reduce el tiempo de convergencia porque
se parte de un punto mds cercano a la solucién. No obstan-
te, la naturaleza iterativa del algoritmo de maximizacién
provoca que el tiempo total de ejecucién de los esquemas
SRM y 7CA-SRM sea mucho mayor que el del esquema
nCA simple.

PCA es el esquema maés rdpido de los cinco, aunque los
tiempos de ejecucion de PCA y nCA son comparables. El
criterio de maxima varianza seguido por PCA produce un
efecto de eliminacién de ruido que mejora la deteccion de
TWA frente a un esquema monoderivacional convencional
[3]. Esta mejora, sin embargo, no es suficiente para superar
las prestaciones de los esquemas basados en la periodici-
dad.

Los algoritmos FastICA y JADE presentan la peor capaci-
dad de deteccién entre los esquemas comparados. ICA se
ha utilizado con éxito en el procesado de ECGs para otras
aplicaciones [15], pero, segtn los resultados de este estu-
dio, no es la mejor opcidn para el andlisis de TWA. Los al-
goritmos FastICA y JADE estin basados en el modelo ICA
clésico, que supone que la sefial de entrada es una mezcla
lineal estacionaria e instantinea de un nimero de fuentes
independientes igual al nimero de canales de la sefial. En
el caso del andlisis de TWA en ECGs de tres derivacio-
nes, resulta poco realista suponer la existencia de sélo tres
fuentes, que ademds sean independientes entre si, porque
la sefial después de la etapa de preprocesado todavia puede
contener, ademds de las TWA, ruido de diferentes tipos y
residuos de la actividad normal de los ventriculos que no
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Figura 3. Direccion media de la proyeccion obtenida con nCA (cuadrados), SRM (rombos) y tCA-SRM (asteriscos) en seiiales con (a)

Var=10 pV'y (b) Vo =60 pV.

hayan sido cancelados totalmente por el filtro detrending.
Los algoritmos de ICA podrian producir mejores resulta-
dos en ECGs de 12 derivaciones, como los que se obtienen
en los test de TWA en pruebas de esfuerzo, pero los resul-
tados muestran que su utilidad en registros ambulatorios
de 2 6 3 derivaciones es limitada. Segtn este estudio, la
opcidn preferida para registros ambulatorios deberia ser el
esquema mCA.
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