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Resumen

Los cambios de amplitud de onda T reflejan la dispersion de la
repolarizacion y, por lo tanto, el riesgo arritmico, pero pueden
confundirse con diferencias en el dominio temporal. Nuestro
objetivo es encontrar un marcador de variabilidad de amplitud
de onda T, independiente de la variabilidad en el dominio
temporal. Primero, comparamos la capacidad de dos algoritmos
de re-parametrizacion para eliminar la variabilidad temporal,
uno utiliza las ondas T originales y otro usa una transformada
basada en la derivada (SRSF). Después, comparamos la
robustez frente al ruido de dos marcadores de variabilidad de
amplitud, d, y d,, después de re-parametrizar. d, y d, se
calculan en el dominio SRSF y utilizando las ondas T originales,
respectivamente. Finalmente, usamos el marcador mas robusto
para medir la variabilidad de amplitud producto de una prueba
de “Tilt”. El algoritmo de re-parametrizacion preferido fue el
SRSF porque no esta afectado por diferencias en la amplitud de
las ondas T. Ademas, d, demostré ser mas robusto que dy. El
andlisis de registros de electrocardiograma mostré que d, era
significativamente menor durante el “Tilt” que en posicion
supina (-5.5% vs. 6.5%, p<0.01). En conclusion, d, cuantifica
de forma robusta las variaciones fisiologicas de la amplitud de
la onda T, demostrando su potencial para ser usado como
predictor de riesgo arritmico en la practica clinica.

1. Introduccion

La onda T del electrocardiograma (ECG) refleja la
heterogeneidad espacio-temporal de la repolarizacion del
miocardio ventricular y su duracion y amplitud se usan
para diagnosticar patologias cardiacas y evaluar el riesgo
a sufrir arritmias malignas [1]. Variaciones en dichas
heterogeneidades de la repolarizacion estan asociadas con
mayor riesgo arritmico [2], y esto motiva la cuantificacion
de las variaciones de amplitud de la onda T. Sin embargo,
las mismas heterogeneidades de la repolarizacion, u otras
situaciones fisioldogicas como cambios en el ritmo
cardiaco, pueden inducir también variaciones en el
dominio temporal (como ensanchamientos y translaciones
de la onda T) que pueden mezclarse con la variabilidad en
el dominio de la amplitud. Esto motiva la busqueda de un
marcador robusto de variabilidad de amplitud de la onda
T que sea independiente de la variabilidad temporal
subyacente. El algoritmo de deformacion del dominio
temporal mas tradicional es el “dinamic time warping”
(DTW) [3], que realiza una proyeccién muestra a muestra
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de dos ondas T mediante la minimizacion de la distancia
Euclidea entre ellas. DTW proporciona una funcién de re-
parametrizacion que puede ser utilizada para eliminar la
variabilidad temporal presente en las ondas T originales.
Recientemente se propuso una variante de DTW basada
en una transformada basada en la raiz cuadrada de la
derivada de las sefiales, (SRSF, del inglés “square-root
slope function”) [4, 5]. La transformacion SRSF
proporciona igualdades matemadticas bdasicas que dan
lugar a una solucion formal del problema de la
variabilidad temporal. En este contexto, se definié un
marcador de variabilidad de amplitud, d,, como la
distancia Euclidea de la diferencia entre las SRSFs de las
ondas T.

El primer objetivo de este trabajo es comparar el
rendimiento de los algoritmos de re-parametrizacion
DTW y SRSF para eliminar la variabilidad en el dominio
temporal. Después, proponemos un nuevo bio-marcador
de variabilidad de amplitud de la onda T, d,, ¥y
comparamos su robustez frente a ruido Laplaciano aditivo
con la de d,, después de eliminar la variabilidad temporal
subyacente con el algoritmo de re-parametrizacion
preferido. Finalmente, utilizamos el marcador con Ila
mayor robustez para medir la variabilidad de amplitud
inducida por una prueba de “Tilt”.

2. Meétodos
2.1. Cuantificacion de Variabilidad de Amplitud

Sean f(t") = [f7(t"(D), . fT (" NI y fF(°) =
[F5(e5(D), ..., f5(t5(Ng))]"dos ondas T, donde & =
[t (D), .. t"(N]T y &8 = [£°(1), ..., t*(ND]T, y Ny y N
son la duraciéon total de t" y t°, respectivamente. Sea
fT(t") la onda T de referencia y f°(t°) la onda a ser
comparada con f(t").

Sea y(t") la funcion de re-parametrizacion que relaciona
t'y t°, de forma que la composicion fS(y(t")) denota la
re-parametrizacion, o deformacion del dominio temporal,
de f5(t%) usando y(t"), i.e. f5(y(t")) representa los
valores de amplitud de f*(t°) si su dominio temporal
fuera t”. Entonces, el algoritmo DTW encuentra la
funcién de re-parametrizacion Optima, y;,(t7), de
acuerdo con la siguiente ecuacion:
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v (@) = argmin(|lf @) — £ (r@)|). ey

La SRSF de una onda T, f(t), se define de la siguiente
manera [4, 5]:

q;(®) = sign (F®) [|F®)| @)

Si re-parametrizamos f(t) con y(t), entonces la SRSF

de f(¥ (D)) es: q¢(y(t)y/¥(t) .Teniendo esto en cuenta, el
algoritmo de re-parametrizacion SRSF define la funcién
optima de re-parametrizacion como la funciéon que
minimiza la distancia Euclidea de la diferencia entre las
SRSF de las seiales originales, obteniendo, asi, una
funciéon de reparametrizacion transformada, denotada

como Yy (t7):

Yiw(@) = ary%rtrrl)in(lqur(t’) —qp(r@)r@)|) 3.

Ahora, usando la funciéon de re-parametrizacion Optima,
podemos definir dos marcadores de variabilidad de
amplitud, independientes de la variabilidad en el dominio
temporal subyacente:

—

{ |

‘er(tr) —qp(Yiw () /}'?W(tr)
dy = sign(ey) ||qfr(tr)|| x100,
ey = Yt vy (). )
17(1

[ |
If" @) = £ @rw @)l

da = sign(ed) Frenn
eq = Z v (). (5)
n=1

2.2. Pre-procesado de seiial

El pre-procesado de las sefiales ECG incluyo filtrado paso
bajo a 40 Hz para eliminar ruido eléctrico y muscular pero
permitir deteccion de QRS, interpolacion por splines
cubicos para eliminar la linea de base y deteccion de
latidos ectopicos. Se aplicoé Andlisis de Componentes
Principales sobre las ondas T de todas las derivaciones
para aumentar su energia, mejorar su delineacion y
enfatizar las diferencias morfoldgicas [6].

Las ondas T de la primera componente principal se
delimitaron usando las marcas de delineacion de inicio y
final de onda T [7]. De nuevo, se filtré paso bajo cada
onda T a 20 Hz para eliminar aquellas componentes que
pudieran corromper la forma original de la onda.

2.3. Estudio de simulacion

En este estudio, evaluamos el rendimiento de los
marcadores de variabilidad de amplitud de onda T, d,, y
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d,, para detectar las variaciones de amplitud de onda T.
Para ello, se simularon variaciones de tiempo y amplitud
de onda T bajo la presencia de distintos niveles de ruido
aditivo.

Sea f"(t") la onda T de referencia, extraida de un latido
sin ruido, muestreado a 1 kHz.

Modelamos la variabilidad de amplitud de la onda T i-
ésima multiplicando sus desviaciones de la linea iso-
eléctrica por una envolvente sinusoidal de la siguiente
manera:

_((m(i—1)
f?(tr) =f7(t").( 1+ 0.25.sin ﬁ ,
i=1..,1I (6)
Luego, introdujimos la modulacion del dominio temporal

de la onda T i-ésima modificando el dominio temporal de
f7(t") de acuerdo con la siguiente ecuacion:

" —t"(1) a(i)
t"(N,) — tr(1)>

/0453 —1) ,
a(l) = (?'ﬁ‘ 0.8),1 =1,..,1 (7)

£ =t (1) + (¢ (V) — tr(1)).(

donde i indexa cada latido, e I es el numero total de
latidos modulados. Aunque en situaciones reales t” y &}
no tendrian por qué tener la misma longitud, en esta
simulacion lo hemos asumido para ilustrar el efecto de la
asimetria de la onda. El latido modulado i-ésimo se
obtuvo transformando f"(t") en f7(t{). Entonces, la
sefial de ECG simulada se obtuvo concatenando los =300
latidos modulados detras del latido de referencia. Esto dio
lugar a una sefial de ECG de 301 latidos. Después, se pre-
proceso esta sefial de ECG simulada, se detectaron los
puntos fiduciales, se delinearon sus ondas y se
delimitaron las ondas T siguiendo el algoritmo explicado
en la seccion 2.2. Finalmente, se obtuvieron las series de
referencia d, =1[d;(1),..,dy(D] y
d;, = [d;(l), ...,d;(l)] re-parametrizando cada f7(t])
con respecto a f7 (t"), usando la ecuacion (3) y aplicando
las ecuaciones (4) y (5).

A continuacion, afadimos de forma iterativa ruido
Laplaciano de media nula a la sefial de ECG simulada, de
manera que la relacion sefial a ruido (SNR) era, en
decibelios (dB): SNR = {5,10,...,35}. Las series
estimadas dSNR = [d3VR(1), ..., dSNR(D)] y
d3VR = [d3VR(1), ..., dVR(1)] se obtuvieron comparando las
ondas T de la sefial de ECG modulada con ruido con la
onda T de referencia con ruido, localizada en el primer
latido. Por ultimo, los errores de estimacion de calcularon
como:

ea(SNR) = jﬂ”(dm(” — D7, 100, ®)

Tiza(d"(D)?

donde d = {dy, da}. La generacion del ruido y el calculo
de los valores de error relativo se repitieron 50 veces para
obtener valores de error relativo robustos.
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Figura 1. Comparacion de los algoritmos de re-parametrizacion DTW y SRSF. Los paneles (a) y (c) muestran f"(t") (linea azul continua) y f30(t500)
(linea roja discontinua). Las lineas de puntos ilustran la relacion entre t" y t° usando yy, (t7) y Yrw ("), respectivamente (panel (e)). Los paneles (b) y (d)

muestran f500 ¥y (t7) Y 300 V7w (t7)), respectivamente.

24. ECGreal

Se analizaron registros de ECG de una base de datos
adquirida en la Universidad de Zaragoza para el estudio
del sistema nervioso auténomo (ANS-UZ) [8]. Se
obtuvieron registros de 17 sujetos sanos (edad 28.5 £2.8
afios, 11 hombres) sin historial clinico previo relacionado
con enfermedades cardiovasculares. Cada registro
contenia 8 derivaciones de ECG, muestreadas a 1 kHz, y
se adquirieron durante una prueba de “Tilt” de 13 minutos
(4 minutos en posicion supina, 5 minutos a 70°, 4 minutos
en posicion supina).

Los registros de ECG se pre-procesaron y delinearon y se
obtuvieron las series de d,y d, para cada sujeto
comparando cada onda T su media.

Asumimos estacionariedad en tres intervalos, supino
inicial, Tilt, y supino final, tal y como se hizo en [9].
Estos intervalos tenian una duracion de 20 latidos y
terminaban 30 segundos antes de cualquier transicion
durante la prueba de Tilt. Las diferencias significativas
entre los valores medianos de RR y la mediana de d,,
calculados para cada intervalo, se evaluaron usando la
prueba de “Wilcoxon signed-rank”.

3. Resultados y discusion
3.1. Estudio de simulacion

La Figura 1 muestra un ejemplo de los algoritmos de re-
parametrizacion DTW (ecuacion (1)) y SRSF (ecuacion
(3)) para i=200 en el estudio de simulacion. El panel (a)
muestra f7(t") (linea azul continua) y f5q,(t50) (linea
roja discontinua), donde se pueden apreciar el escalado de
amplitud (por un factor de 1.2) y la asimetria temporal
(2(200) = 1.1) introducidos. En este caso, se esperaria
que el algoritmo de re-parametrizacion fuera capaz de
corregir completamente la variabilidad en el dominio del
tiempo, de manera que la onda T re-parametrizada deberia
ser una version escalada de f7(t"). Las lineas negras de
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puntos en el panel (a) ilustran la re-parametrizaciéon de
acuerdo a yj, (t") (panel (e)). La onda T re-parametrizada
resultante, f5,0(¥jy(£7)), se muestra en el panel (b). Se
puede observar como DTW produce una singularidad, o
una re-parametrizacion no intuitiva, dando lugar a una
onda T re-parametrizada deformada. Esto ocurre porque
DTW compara los valores de amplitud en lugar de las
caracteristicas morfologicas de las ondas T (pendientes de
subida/bajada, picos, etc). Por ejemplo, en el panel (a),
Yiv(t") enlaza el maximo de f7(t") con el primer punto
de f500(t500) con el mismo valor de amplitud, sin
considerar si dicho punto es también un maximo. Los
paneles (c¢) y (d) muestran el mismo procedimiento, pero
usando el algoritmo de re-parametrizacion SRSF. SRSF
se basa en la comparacion de dos funciones transformadas
proporcionales a la derivada de las sefiales originales.
Esto supone que, junto con su término interno de

regularizacion, /y*TW.(tr), SRSF consiga wuna re-

parametrizacidn  caracteristica-a-caracteristica  (lineas
verdes de puntos, paneles (c) y (e)), dando lugar a una
onda T re-parametrizada, f5,0(¥iw (7)), que es justo
una version escalada de f7(t"), tal y como se esperaba.
Por lo tanto, usaremos ¥, (t") como la funcién de re-
parametrizacion 6ptima a lo largo de este documento.

La Figura 2 muestra la media + desviacion estandar del
error relativo entre d3VR y dj; (azul), y dyV® y d; (rojo),
para los distintos valores de SNR. Los valores de error
relativo de d,, fueron mayores que los de d, para todos
los valores de SNR (Figura 2). Esto sucede porque la
transformacion en la que se basa SRSF, y utilizada para el
cdlculo de d, (ecuacion (4)), es proporcional a la
derivada, por lo que enfatiza las componentes de alta
frecuencia de la sefial, resultando en estimaciones menos
robustas ante la presencia de ruido aditivo.
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Figura 2. Error relativo entre las series de d,, (linea azul continua) y d,,

(linea roja discontinua) de referencia y estimadas ante la presencia de
ruido aditivo Laplaciano.

3.2. ECGreal

Usamos el marcador d, para medir la variabilidad de
amplitud de onda T producida por una prueba de “Tilt”,
después de corregir su variabilidad temporal con Y7, (")
ya que, como se ha mostrado previamente, Y, (")
elimina eficientemente la  variabilidad temporal
subyacente, y d, es mas robusto frente al ruido que d,,.

Time [min]

Figura 3. Mediana (azul) y mediana + desviacion absoluta de la
mediana (red) de las series de RR (panel superior) y d, (panel inferior)
durante una prueba de Tilt, calculadas a lo largo de los sujetos. Las
lineas verticales indican el inicio y el final del cambio en la inclinacion.

La mediana y mediana + desviacion absoluta de la
mediana de las series de RR y d, resultantes, calculadas a
lo largo de los sujetos, se muestran en la Figura 3. Puede
observarse como la serie de d, sigue la misma dinamica
que la serie de RR, con valores negativos durante el Tilt,
indicando que el estrés ortostatico provoca una reduccion
de la amplitud de las ondas T. La Tabla 1 muestra como
los valores medianos de RR 'y d, fueron
significativamente menores durante el “Tilt” que durante
la posicion supina.

Supino inicial Tilt Supino final
RR [s] 1.01 (0.1) 0.77 (0.2)* 1.06 (0.2)*
dg [%] 6.54 (14.5) -5.54 (22.6)* 6.56(6.9)"

*Indica significativamente diferente (p<0.01) con respecto a Supino inicial.
TIndica significativamente diferente (p<0.01) con respecto a 7ilt.

Tablal. Evolucién temporal de la mediana (rango intercuartilico),
calculada a lo largo de los sujetos, de RR y d, durante una prueba de
Tilt.

4. Conclusiones

Este trabajo propone un marco matematico para
cuantificar la variabilidad de amplitud de la onda T,
independiente de la variabilidad temporal subyacente. El
algoritmo de reparametrizacion SRSF demostro ser
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superior a DTW porque separa eficientemente las
variabilidades de tiempo y amplitud presentes en dos
ondas T. Comparando los dos marcadores de variabilidad
de amplitud propuestos en este trabajo, d, demostro ser
mas robusto frente al ruido que d,. Finalmente, el indice
d, reflejo cambios significativos en la amplitud de la
onda T como respuesta a una prueba de “Tilt”.

El valor predictivo de d, se evaluara en estudios futuros
para determinar su capacidad de mejorar o complementar
a otros indices ya existentes [2, 10].
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