Parte V: Analisis no lineal de la VFC

* Ya hemos dicho que los sistemas pueden clasificarse como
deterministicos o aleatorios

* Los deterministicos pueden ser expresados por una formulacion o

regla precisa, conocido su estado en un momento dado, podemos
conocer su estado futuro

 Asu vez los deterministicos pueden ser clasificados como lineales (0
no lineales)

« Su estado en un momento determinado es funcion lineal (o no)
del estado en un momento anterior
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Parte V: Analisis no lineal de la VFC

e Un subconjunto de los sistemas deterministicos no lineales son los
sistemas caoticos que tienen las siguientes caracteristicas:

e comportamiento deterministico y aperiédico
« dependencia sensible de las condiciones iniciales
 las trayectorias del sistema tienen bandas permitidas y prohibidas

e (Caotico no es un sistema desordenado y azaroso, es un sistema
ordenado y complejo

> Ejemplos de sistemas cadticos: la atmosfera, una colonia de
hormigas, actividad cerebral, el sistema circulatorio...

La idea de pérdida de complejidad como sintoma de enfermedad
esta siendo demostrada constantemente
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Evidencias de la no linealidad de la VFC

» La teoria deterministica caodtica es un paradigma eficaz para describir
la complejidad inherente a los sistemas bioldgicos

» Puede explicar la variabilidad organizada en la estructura y funcion
fisiologica

» Diversos experimentos utilizando medidas de analisis no lineal
confirman que la VFC es cadtica:

Fetos normales vs. complicaciones varias: entropia V¥

Pacientes antes y despueés de cirugia cardiaca: si entropia V¥
entonces complicaciones

Pacientes sanos y con fallo cardiaco: dimension V¥

Medical Informatics &
Learning Environments



Parte V: Analisis no lineal de la VFC

Técnicas de Analisis
1. Dimension Fractal

2. Entropia Aproximada
3. Exponentes de Lyapunov
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 Pretendemos determinar la dinamica de un sistema a
partir de una serie temporal medida en dicho sistema

- En nuestro caso a partir de la Frecuencia Cardiaca
e Ya que el modelo del sistema es desconocido

- =

 Tenemos que reconstruir el espacio de estados




Parte V: Analisis no lineal de la VFC

Por el teorema de Takens, podemos asegurar que un
sistema con n variables de estado esta completamente
descrito por un vector v,,(i) obtenido por un proceso de
expansion a partir una medida x:

V(i) = [x(i), x(I + T),..., x(i+ (m - 1) T)]
parai=1,N-(m-1)T
siendo x(i) la sefal original muestreada

y N el numero total de muestras

Aunque el sistema reconstruido no es el mismo que el
original, sabemos que tiene las mismas propiedades
cualitativas si escogemos un m 2 2n + 1
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Por el teorema de Takens:

V(i) = [X(i), x(1 *+ T),..., x(i* (m - 1) T)]
parai=1,N-(m-1)T

sim=2y T=1/frecuencia_muestreo
v(1) = [x(1), x(2)]
v(2) = [x(2), x(3)]
v(3) = [x(3), x(4)]

va(N-1) = [x(N-1), x(N)]
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* Debemos escoger los valores de m y T adecuados para realizar una
reconstruccion correcta

* Para la determinacion de T se utilizan varios metodos:
* Uso del primer cero de la funcion de autocorrelacion
 Uso del primer cero del criterio de informacion mutua

 En cuanto al valor de m suele venir determinado por su aplicacion
posterior

» Se puede calcular por métodos retroalimentados
- Partimos de un valor de ny suponemos m [/2n + 1

— Calculamos la dimension a partir de m

- Sino es igual a n, cambiamos n y recalculamos
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DIMENSION FRACTAL:

La dimension de la representacion de los puntos del vector v, en el
espacio de estados es un buen indicador de la complejidad del
sistema

* una dimension baja indica sistema deterministico
e una dimension alta sugiere comportamiento aleatorio
e una dimension baja y no entera sugiere un sistema caodtico

No debe ser usada como indicador unico

El método mas usado es el de Grassberger y Procaccia
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DIMENSION FRACTAL:
« Método de Grassberger y Procaccia

e para cada punto i se calcula la proporcion de puntos en el
espacio m-dimensional que distan de v,, (i) menos que r

« aesto se le llama la integral de correlacion
Cm(r) = L, O (r)

e |la dimension se define como

In{C™(ry)) — In(C™(r,))
In(ry) — In(re)

dim™ (rq, 1) =
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DIMENSION FRACTAL:

« La eleccion de parametros para calcular la dimension
fractal en una senal de Frecuencia Cardiaca es

e m=10

* T=3segundos

e r,=rtal que Crofr) = 0.005
 r,=rtal que C1(r) =0.75




Parte V: Analisis no lineal de la VFC

ENTROPIA:

Aunque no conozcamos con seguridad el modelo del sistema, o
no podemos establecer claramente que tipo de sistema es...

La entropia nos da una medida de la complejidad del mismo

Permitiendo distinguir entre diferentes sujetos en cuanto a

posibles enfermedades que den como resultado la reduccion
de complejidad

La entropia aproximada es una de la mas utilizadas, ya que
permite realizar un calculo menos costoso computacionalmente
y se ha demostrado que es un buen indice de complejidad
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ENTROPIA APROXIMADA:

Se basa en el calculo de la integral de correlacion, que ya
vimos antes, promediada segun la formula:

1 N—m+1
) =y X nler)
La entropia aproximada se define como:

ApEn™(r) = ¢™(r) — ¢™(r)

m=2, T=0.8segundos, r=0.2 * SD de la FC muestreada

Mide la probabilidad (logaritmica) de que patrones que estan
cercanos para m observaciones permanecen cercanos en las
siguientes comparaciones incrementales
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EXPONENTES DE LYAPUNOV:

e Cuantifican la divergencia exponencial de trayectorias que
ocurre en el espacio de estados de los sistemas caoticos

 Miden la dependencia con respecto a las condiciones
Iniciales
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EXPONENTES DE LYAPUNOV:

 Dada una hiperesfera infinitesimal de radio r, en el espacio de

estados m-dimensional, tras un tiempo t podriamos describir la
relacion entre el radio inicial y los radios del elipsoide en sus
ejes principales como:

r(t) = roe’*

* Los coeficientes L; son los exponentes de Lyapunov

« Un L; positivo significa caos, cuanto mayor sea el exponente
mas cadtico es el sistema

« El algoritmo mas utilizado para su calculo es el desarrollado por
Wolf y cols.

« SOlo calcula el mayor exponente positivo
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EXPONENTES DE LYAPUNOV:
« ElI método de Wolf establece:

e para dos puntos muy cercanos en el espacio x, y x, + Ax, que
son funcion del tiempo, y cada uno de los cuales genera una
Orbita propia, la separacion de las dos orbitas tambien sera una
funcion del tiempo

e ademas también sera funcion del valor inicial

e para un conjunto de datos caodticos, la razon exponencial media
de divergencia es:

7 = lim Lin [2X(x0, 7)]

t—roo f |ﬂl’.|

 ElI A maximo positivo es elegido como el exponente maximo
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Parte V: Analisis no lineal de la VFC

;. COMO CALCULAR ESTAS MEDIDAS?

 La mayoria de estas ecuaciones no tienen solucion analiticamente,
debemos recurrir a técnicas numericas

« También podemos apoyarnos en trabajos previos que proponen
valores para los parametros necesarios para reconstruir el espacio
de estados y calcular estos indicadores

« En R yatenemos paquetes como:

 fNonlinear. modelado de series temporales no lineales y cadticas
(incluye calculo del exponente maximo de Lyapunov)

« tseriesChaos: analisis de series temporales no lineales
 Rtisean
* entropy: entropia y estimacion de la informacion mutua
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