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Resumen

El andlisis de series de tiempo electrofisiologicas es esencial en la investigacion biomédica o biofisica debido a su capacidad
para revelar patrones complejos en datos bioldgicos, indicativos de diversas condiciones de salud, incluso en etapas tempranas.
Técnicas como el andlisis de la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca (VFC), los mapas de Poincaré y las cadenas de Markov son
utilizadas en este estudio. A través de casos de estudio practicos, se ha utilizado el software AnalyzerSignal, el cual ha demostrado
su capacidad para asistir en el andlisis integral de datos electrofisioldgicos al combinar herramientas estadisticas clésicas, sistemas
dindmicos, procesos estocdsticos y teoria de graficas. Los resultados encontrados muestran diferencias entre los angulos formados
en la dindmica temporal a partir de los mapas de Poincaré entre normotensos versos hipertensos. Este enfoque integrado ofrece una
comprension mds profunda y detallada de la variabilidad cardiaca de participantes normotensos y pacientes hipertensos, facilitando
la identificacion de patrones que podrian pasar desapercibidos con métodos convencionales.

Palabras Clave: Mapas de Poincaré, cadenas de Markov, medida de correlacion compleja (MCC), variabilidad de la frecuencia
cardiaca (VFC), hipertensos.
2000 MSC: 92B05, 60J20, 05C90, 37N25.

Abstract

The analysis of electrophysiological time series is essential in biomedical or biophysics research due to its ability to reveal
complex patterns in biological data, indicative of various health conditions, even in early stages. Techniques such as Heart Rate
Variability (VFC) analysis, Poincaré plots, and Markov chains are used in this study. Through practical case studies, the Analy-
zerSignal software has been utilized, demonstrating its capability to assist in the comprehensive analysis of electrophysiological
data by combining classical statistical tools, dynamic systems, stochastic processes, and graph theory. The results found show dif-
ferences in the angles formed in the temporal dynamics from Poincaré plots between normotensive and hypertensive individuals.
This integrated approach offers a deeper and more detailed understanding of heart rate variability in normotensive participants and
hypertensive patients, facilitating the identification of patterns that could be overlooked by conventional methods.

Keywords: Poincaré maps, Markov chains, complex correlation measure (CCM), heart rate variability (HRV), hypertensive
patients.
2000 MSC: 92B05, 60J20, 05C90, 37N25.

1. Introducciéon 2020; Morrill et al., 2020) para caracterizar distintas condicio-
nes médicas. En gran parte, la importancia de analizar estos da-
tos bioldgicos radica en la capacidad para identificar patrones
(Zheng et al., 2021) y anomalias (Choi et al., 2021) que pue-
den ser criticos para el diagnéstico y tratamiento de enferme-
dades; por ejemplo (Durstewitz et al., 2021; Yao et al., 2020).
Por tanto, el andlisis de series de tiempo electrofisioldgicas es
especialmente relevante en dreas como la cardiologia, la neuro-

El estudio de series de tiempo electrofisiolgicas ha expe-
rimentado un progreso notable en las ultimas décadas, impul-
sado en gran medida por el avance tecnoldgico y el desarrollo
de herramientas de software especializadas. Desde el almace-
namiento y preservacion para su posterior estudio (Goodwin et
al., 2020) hasta el andlisis cuantitativo y comparativo (Xu et al.,
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logia y la medicina en general, donde la identificacién de pa-
trones complejos y la variabilidad en los datos clinicos pueden
proporcionar informacién critica para la evaluacién y el trata-
miento de pacientes. Por ejemplo, en cardiologia el andlisis de
la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca (VFC) puede ayudar
a detectar arritmias y evaluar la salud del corazén a través de los
electrocardiogramas (ECG) (Rodriguez-Torres et al., 2024).

Esta gran complejidad en el andlisis de las series de tiempo
fisiolégicas, ha impulsado la creacién de programas de libre ac-
ceso para su andlisis. Es muy posible que en el andlisis no baste
con una herramienta, dada la gran complejidad y la variedad de
aspectos en que cada programa o software se puede enfocar. In-
teresados en el andlisis del comportamiento, (Xu et al., 2020)
presenta programas dirigidos a psicélogos, aunque sus c6digos
requieren Matlab. Es pertinente agregar que en Matlab se tiene
la aplicacion Signal Analyzer para analizar sefiales en el tiem-
po. En el trabajo de (Rodriguez-Torres et al., 2018) se muestra
un algoritmo basico en Python para generar la grafica de visibi-
lidad de una serie de tiempo. Posteriormente, también (Zheng
et al., 2021) propone un algoritmo implementado en Python,
para generar gréificas de visibilidad con aplicaciones en series
de tiempo bioldgicas.

En este sentido y en respuesta a la complejidad intrinseca
de los datos fisiolégicos ha surgido el software AnalyzerSig-
nal. Se ha propuesto a AnalyzerSignal como una herramienta
especializada para asistir en el andlisis de series de tiempo elec-
trofisiolégicas mediante la integracién de multiples métodos de
andlisis en una Unica plataforma, simplificando el manejo de da-
tos, ejecucion de pruebas estadisticas y la creacion de figuras.
Esto es especialmente valioso, ya que en circunstancias usuales,
llevar a cabo estos procesos de forma manual puede demandar
un tiempo considerable.

El software AnalyzerSignal proporciona médulos especifi-
cos para el andlisis de la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca
(VFC), andlisis de fractales, mapas de Poincaré y cadenas de
Markov. Estas herramientas permiten a los usuarios realizar un
andlisis exhaustivo e integral de los datos fisiolégicos, ofre-
ciendo una perspectiva que puede tener importantes implica-
ciones tanto en la investigacion biomédica o biofisica como en
la préctica clinica, como se evidencia en los casos de estudio
que hemos desarrollado utilizando AnalyzerSignal en el drea
de cardiologia, los cuales se discuten a lo largo de este trabajo.
En este trabajo medimos los dngulos formados en la dindmi-
ca temporal de la Medida de Correlacion Compleja (MCC). La
hipdtesis que tenemos es que hay diferencias entre los dngulos
formados ya sea medido en grados o radianes y nimero de vuel-
tas entre los participantes con presion arterial normal versus los
pacientes con hipertension.

2. Antecedentes

2.1. Promedio de vueltas en la dindmica temporal en series
de tiempo

Sea ¢ € N el retardo con el que se desea observar la dindmi-
ca temporal de una serie de tiempo, es decir, dada una serie
de tiempo finita, D = {d;,d>,...,dy}, se define a la dindmica
temporal con retardo ¢ al conjunto de parejas ordenadas

Dy ={dpdp)eDxD]i=1,2,...,N=¢. (1)

Un caso particular de suma relevancia es ¢ = 1, pues se refie-
re a la construccién de los mapas de Poincaré (Lerma et al.,
2003), ver Seccién 2.2; mientras que, cuando ¢ > 1 se trata de
la generalizacion propuesta por (Karmakar et al., 2009) para la
construccion de la medida de correlacién compleja, ver Seccién
2.3.

(di+27 di+2+€)

(dis3, dis340)

(di, dive)

(dis1, div1+0)

Figura 1: Representacién visual de la gréfica G.

Como en el caso de la medida de correlacién compleja, con-
sideremos a la grafica G, = (D¢, E) donde D, y E denotan al
conjunto de vértices y aristas, figura 1, respectivamente; mas
aun, diremos que P; = (d;,de)) y Pj = (d},de,j) forman una
arista, P; ~ P;,si j =i+ 1,paratodai = 1,2,...,N - (£ + 1).
Sea @; = 4P;Piy 1Pz, i = 1,2,...,N — (£ + 2), el angulo for-
mado entre los puntos P;, Py y P;y» medido en radianes. De
esta manera, por un argumento de dlgebra lineal (Poole, 2016),
se tiene que

(xi, i) )’ @

a; = arccos | ————
l (leillllyill
paratodai=1,2,...,N — (£ +2),donde x; = (d; — dis1,dp+i —
deviv1) = P = Py y yi = (div1 — diso,dpsivy — desiva) =
Piy1 — Pip; ademds, (-,-) y || - || denotan el producto interno
y la norma usuales de R?, respectivamente.

Empleando lo anterior, se propone a

N—({+2)
VD=5 Y @ 3)

i=1

como el niimero de vueltas que realiza la dindmica temporal D
al considerar en ella un retardo ¢, dado que una vuelta se com-
pleta en 27 radianes.

Al utilizar la base de datos tomada de (Rojas-Vite et al.,
2022) en donde se reportan los registros de los pacientes nor-
motensos e hipertensos, ver Tabla 1, y al aplicar la Ecuacién
(3) a cada registro, se obtiene el niimero de vueltas que realiza
la dindmica temporal, con retardo ¢ = 1, asociada al electrocar-
diograma medido para cada participante. Respecto al grupo con
normotension, se registraron 51.2187 + 3.8591 vueltas en pro-
medio + desviacion estandar; mientras que, en el grupo con hi-
pertension se registraron 58.9381 +2.8685 vueltas en promedio
+ desviacion estdndar. Al verificar la normalidad de los datos
con una prueba Shapiro-Wilk (p > 0.05), se procedi6 a realizar
una prueba ¢ de Student con la que se identificaron diferencias
estadisticamente significativas (p < 0.01) (figura 10).
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2.2.  Mapas de Poincaré

Este método es ampliamente reconocido por su capacidad
para evaluar la variabilidad y la dindmica temporal de sefiales
fisiolégicas como la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca
(VFC). Al trazar la relacién entre intervalos consecutivos de
tiempo RR, los mapas de Poincaré permiten identificar patrones
de dispersion que reflejan propiedades no lineales y la compleji-
dad del sistema cardiovascular. Brennan ez al. (2001) describen
cémo este método puede analizar dindmicas no estacionarias
de forma visual y cuantitativa, proporcionando métricas como
SD1 y SD2 que facilitan la comparacién entre grupos. En pa-
cientes hipertensos, Pushpanathan er al. (2015); Koichubekov
et al. (2018) demostraron que los mapas de Poincaré capturan
eficientemente la disminucién de la variabilidad y la mayor ri-
gidez autondémica, caracteristicas distintivas de esta condicion.

Al representar al conjunto D, ver Ecuacion (1) y conside-
rar un retardo £ = 1, como un subconjunto de R? se obtiene
el mapa de Poincaré asociado a la serie de tiempo D. Esta es
una representacion visual que permite cuantificar la dispersion
de los datos a través de los descriptores SD1 y SD2, los cuales
miden la variabilidad a corto y a largo plazo, respectivamente
(Fishman et al., 2012). Asimismo, el cociente SD1/SD2 mide
el balance entre la variabilidad a corto plazo respecto a aquella
a largo plazo (Guzik et al., 2007).

La obtencién de los descriptores antes mencionados se
realiza analiticamente siguiendo la metodologia descrita por
(Brennan et al., 2001; Piskorski y Guzik, 2005). Sin embargo,
coloquial y geométricamente, los descriptores SD1 y SD2 se
corresponden a los semiejes menor y mayor, respectivamente,
de la elipse que mejor ajusta a los datos y tal que el eje mayor
cae sobre la recta y = x (Tulppo et al., 1996; Brennan et al.,
2001), ver Figura 4. De esta manera, el andlisis de los mapas
de Poincaré se reduce a comparar la informacién que contienen
las elipses sobre la dispersion de los puntos de 9. Por tanto,
al emplear esta herramienta, puede ser esperado hallar elipses
con distintas excentricidades (Cai y Miklavcic, 2013), es decir,
elipses que se asemejen a una circunferencia o que tiendan a
colapsarse en un segmento de linea.

2.3. Medida de correlacion compleja

La MCC mide las interacciones complejas en el sistema
cardiovascular mediante la identificacién de correlaciones no
lineales en miiltiples escalas temporales. Este método es par-
ticularmente util en la deteccion de alteraciones sutiles en la
complejidad de la sefial de VFC que pueden pasar desapercibi-
das con métodos lineales (Zhu et al., 2014). En el caso de los
pacientes hipertensos, la MCC permite cuantificar la pérdida
de complejidad tipica de una disfuncién autonémica y cardio-
vascular, lo que la convierte en una herramienta robusta para
diferenciar entre normotensos e hipertensos (Voss et al., 2009).

Esta medida, propuesta por (Karmakar et al., 2009), es una
herramienta basada en los descriptores estdndares que se men-
cionan en los mapas de Poincaré, pero que robustece el andlisis
de las series de tiempo puesto que tiene como objetivo cuan-
tificar las propiedades temporales no lineales de los mapas de

Poincaré (Fishman et al., 2012), a través de detectar variacio-
nes en la estructura temporal de D, (Tayel y AlSaba, 2015), ver
Ecuacion (1).

De esta manera, dadas un par de series de tiempo distintas,
D, y D, silos descriptores estdndares de sus respectivos mapas
de Poincaré son similares, atin puede ser posible distinguir a di-
chas series de tiempo por considerar a la medida de correlacién
compleja asociada a ellas (Gonzélez et al., 2018).

El célculo de la medida de correlacion compleja se basa en
obtener el drea de los tridngulos que se determinan al conside-
rar cada triada de puntos T; = (P;, Pi1, Piv2) € De X Dy X Dy,
i=1,2,...,N—(£+2), como los vértices de tales tridngulos,
ver Figura 2.

(di+2, di+2+t’)

(di+3 5 di+3+(’)

(di, dive)

(di+1 s di+1+[)

Figura 2: Construccion de los tridngulos en G para el célculo de la medida de
correlacién compleja.

Con lo anterior, se define a la medida de correlacién com-
pleja asociada a O, como

N—((+2)
1 det (A;)
CCM(Dy) = ————— , 4
@)= v —t+2) L2 “@
donde C, = n(SD1)(SD2) y
di  diye 1
Ai=|dis1 digesr 1],
divy dipesr 1
det (A;
parai=1,2,...,N —({ +2), de manera tal que w denota

el area del tridngulo determinado por los vértices descritos por
las componentes de 7.

3. Meétodos

AnalyzerSignal es un software libre disefiado para facilitar
el andlisis de series de tiempo electrofisioldgicas en la investi-
gacién biomédica o biofisica y ejecutable en Microsoft, Linux
y MacOS. Desarrollado con Python 3.11 (Van Rossum y Drake,
2009), su objetivo es integrar diversas metodologias matemati-
cas modernas en una interfaz intuitiva y accesible. Este software
ofrece herramientas avanzadas para el procesamiento automa-
tizado de datos bioldgicos, como electrocardiogramas (ECG) y
electroencefalogramas (EEG). AnalyzerSignal incluye una am-
plia gama de técnicas analiticas, como el anélisis de 1Variabi-
lidad de la Frecuencia Cardiaca (VFC), mapas de Poincaré y
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cadenas de Markov, entre otras. Estas herramientas permiten a
los investigadores identificar patrones complejos y significati-
vos en los datos electrofisioldgicos, contribuyendo a la detec-
cién temprana de diversas condiciones de salud.

La robustez de sus algoritmos garantiza resultados pre-
cisos y reproducibles, lo que convierte a AnalyzerSignal en
una herramienta valiosa tanto para usuarios con conocimientos
computacionales bdsicos como para aquellos con experiencia
en programacion. La flexibilidad y la precisién de Analyzer-
Signal lo hacen ideal para una variedad de aplicaciones clinicas
y de investigacion. Ademds, la facilidad de uso del software
permite al usuario centrarse en el analisis y la interpretacion de
los resultados. Los detalles sobre los algoritmos implementados
y la precision de los resultados se discuten en secciones poste-
riores del manual, junto con posibles mejoras futuras para el
software. Estas mejoras estdn orientadas a ampliar ain més la
funcionalidad y la capacidad analitica de AnalyzerSignal, ase-
gurando su relevancia y utilidad continua en el campo de la
investigacion biomédica.

3.1. Participantes

Se analiz6 un estudio que involucrd a individuos hiperten-
sos y normotensos, desarrollado por Rojas-Vite et al. (2022)

3.1.1.  Grupo hipertenso

El protocolo del estudio fue aprobado por el comité de éti-
ca e investigacién del Hospital General de Pachuca de Soto,
Hidalgo (HGDP), bajo el nimero de protocolo 2018/025. La
investigacion incluyo la revisioén de expedientes clinicos de pa-
cientes diagnosticados con hipertension arterial, seleccionando
especificamente a aquellos con hipertension esencial.

Se seleccionaron cinco participantes con presion arterial
alta controlada farmacolégicamente, quienes tomaban medica-
mentos como telmisartdn y losartdn por mas de un afio. Estos
individuos tenian edades entre 35 y 55 afios, un indice de masa
corporal (IMC) promedio de 28.35 + 2.02, una presién arterial
sistdlica (PAS) promedio de 134.62 + 11.3 mmHg y una pre-
sién arterial diastdlica (PAD) promedio de 89.5 + 7.81 mmHg.
Se excluyeron aquellos con condiciones concurrentes como
obesidad, diabetes, y enfermedades cardiaca o respiratorias
Rojas-Vite et al. (2022).

3.1.2.  Grupo normotenso

El grupo control incluyé a cinco voluntarios con presion
arterial inferior a 120/80 mmHg, sin enfermedades reportadas,
y con el mismo rango de edad que el grupo hipertenso. Los
indices antropométricos y de presion arterial en este grupo in-
dicaron un IMC promedio de 26.18 + 2.99, una PAS promedio
de 107.37 + 10.33 mmHg y una PAD promedio de 72.87 + 5.35
mmHg Rojas-Vite et al. (2022).

Previo al estudio, se instruy6 a los participantes de ambos
grupos (hipertensos y normotensos) que evitaran consumir be-
bidas estimulantes o alcohol el dia anterior al registro de los
electrocardiogramas (ECG), programados a las 8:00 a.m. en el
laboratorio de psicofisiologia. Todos los participantes firmaron

un consentimiento informado. La evaluacién clinica incluy6 la
medicién de la altura y el peso, seguida de un periodo de reposo
de 5 minutos en posicion sentada, tras el cual se tomd la presion
arterial del brazo izquierdo, conforme al protocolo aceptado en
el hospital. A continuacion, los participantes permanecieron en
reposo, en silencio y con los ojos abiertos, mientras se registra-
ron 30 minutos de actividad electrocardiografica. La colocacién
de los electrodos para los registros de ECG siguié el protocolo
descrito por Shaffer y Ginsberg.

3.2.  Desarrollo del software

Esta aplicacion esté disefiada para realizar andlisis y visua-
lizacién de datos utilizando mapas de Poincaré y medidas de
correlaciéon compleja (MCC), figura 3 .

Clear Chart

06
B Complex Correlation Measure 0.4
B Descriptors

M Graph Theory

Figura 3: Pantalla principal del software de Poincaré. En esta pantalla se mues-
tran las funciones principales, en las que se puede realizar diversas tareas que
nos sirven como apoyo en la deteccién, ademds que posee una barra de tareas
para poder llamar otras funciones.

Dentro de la interfaz se encuentra una barra de tareas en
la cual sirve para llamar al modulo de Statistics, asi como una
serie de botones los cuales tienen como propdsito realizar los
mapas de Poincaré, Complex Correlation Measure, Descrip-
tors, Graph Theory, sin embargo por el momento los botones
de Graph Theory, siguen en el proceso de desarrollo, ver figura
4.

Map of Poincaré

SD1:15.74
SD2: 39.00
6401 SD1/5D2: 0.40

620
H
3
£
B Complex Correlation Measure 600
B Descriptors.
580 .
Loops and Statistics 5
B Graph Theory 56 ,‘/,_' B

560 580 600 620 640 660

Figura 4: Vista del mapa de Poincaré. En este modulo podremos observar como
desde la sefial que ingresamos nos dard ese mapeo que requerimos para poder
visualizar los datos de forma mas sencilla y grafica, ademds que nos mostrara
los descriptores SD1, SD2 y SD1/SD2.

Previo al uso y visualizacién del mapa de Poincaré se re-
quiere hacer una carga del archivo correspondiente, una vez rea-
lizado, se genera y muestra el mapa de Poincaré utilizando los
datos cargados, ver figura 4.
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Figura 5: Vista de Complex Correlation Measure. Dentro del mismo sub-menu
se nos muestra la grafica asociada a los datos, por medio de la cual podremos
visualizar las dindmicas temporales que se realizan con las sefiales utilizadas.

Basado en el mapa de Poincaré se calcula y muestra la me-
dida de correlacién compleja, esta proporciona una evaluacion
cuantitativa de la estructura y la correlacién de los datos repre-
sentados en el mapa de Poincaré, figure 5.

‘Temporal Dynarnics Plot

MGraph Theory

S0 o %0 1000 1020 1080 1060 1080

Figura 6: Funcién de Descriptors, tiene como finalidad el obtener los datos de
SD1, SD2, SD1/SD2 y CCM. Los cuales son almacenados dentro de un archivo
de tipo csv en el escritorio

La funcién de Descriptors utiliza los mapas de Poincaré y la
medida de correlacion compleja para obtener los datos de SD1,
SD2, SD1/SD2 y CCM y asi poder guardarlos dentro de un ar-
chivo en formato CSV llamado Descriptors dentro del cual se
guardan en forma de una tabla considerando como id el nombre
del archivo del paciente, por medio del cual si se llegara a tra-
tar de volver a ejecutar con el mismo archivo el programa solo
reescribe los datos de ese paciente evitando que exista duplica-
cién de datos en el archivo CSV, ver figura 6.

11 Stadistis of Normotension and Hypertension - o x

B Select File for Angles_lag

MAngles_lag 08

BSelect File for Loop_lag

Lo lag

BSelect File for SumSingedAngles_lag

MsumSingedAngles_lag

ZSave Plot

Figura 7: Pantalla principal de Statistics, dentro de este modulo encontramos
las funcionalidades de célculo para medir los totales de los dngulos, vueltas y
las sumas de los dngulos generados en la funcién de MCC para poder tener ese
dato que nos ayudara a encontrar esas diferencias entre los grupos experimen-
tales.

Statistics es un médulo integrado como parte de una barra

de herramientas en un entorno mas amplio de Poincaré, en don-
de se muestra una visualizacién grafica respecto a los célculos
de los dngulos, las vueltas y la suma de los dngulos de los gru-
pos de normotensién e hipertension, donde dentro del médulo
se encuentran los botones de bisqueda de cada archivo con ex-
tensién .csv correspondiente, asi como los botones de cada
proceso y un botén para guardar los graficos correspondientes,
ver figura 7.
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Figura 8: Diferencias significativas con los promedios de grados formados en
los mapas temporales de MCC entre los participantes normotensos versus los
pacientes hipertensos (p < 4.17 x 10713). Los participantes normotensos con
un promedio y desviacién estandar 86.88 + 32.84 (X + s), versus los pacientes
hipertensos 100.08 + 38.51 (x £ ).

Se utiliza el botén Select File for Angles para elegir un ar-
chivo con extension .csv que contenga datos para el andlisis
de angulos, después de seleccionar el archivo, se realiza por
medio del botén un andlisis estadistico y muestra un boxplot
comparativo de entre los dos grupos tanto normotensos, como
hipertensos.
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Figura 9: Angulos en radianes formados en los mapas temporales de MCC
entre los participantes normotensos versus los pacientes hipertensos (p <
4.17 x 1071%) muestran diferencias significativas. Los participantes normoten-
sos con un promedio y desviacién estdndar 1.52 + 0.16 (X =+ s), versus los
pacientes hipertensos 1.75 + 0.08 (¥ + s).

4. Resultados

El software AnalyzerSignal ha sido utilizado en diversos es-
tudios de series de tiempo para el andlisis de biomarcadores que
reflejan el estado de salud de las personas. Con la asistencia
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de AnalyzerSignal, hemos llevado a cabo evaluaciones y ca-
racterizaciones de la variabilidad cardiaca (Rodriguez-Torres et
al., 2024), ilustrando de esta manera la versatilidad y eficacia
de AnalyzerSignal en la investigacién biomédica y su potencial
para contribuir al diagndstico y tratamiento de diversas condi-
ciones de salud.

11 Stadistcs of Normotension and Hypertension - o x

Angles Jag_L.csv.
Boxplot of Angles by Group

BSelect File for Angles_lag 64 =0.007
62
HlAngles_lag

Loops lag_Lcsv

W Select File for Loop_|

II
Angle

MLoop_lag 54
SumSignedangles Iag_Lcsv

BSelect File for SumSingedAngles _lag

BISumSingedAngles lag

Hypertensive Normotensive

ZSave Plot

Figura 10: Ejemplo del funcionamiento del botén de Angles. En este médulo se
genera un grafico comparativo de las vueltas dadas en dngulos de ambos grupos
ademads de la impresion del p-valor respectivo a la prueba estadistica realizada.
Respecto al grupo con participantes con presion arterial normal, se registraron
51.2187 +3.8591 vueltas en promedio + desviacion estandar; mientras que, en
el grupo con hipertension se registraron 58.9381 + 2.8685. Con la prueba ¢ de
Student se identificaron diferencias estadisticamente significativas (p < 0.01)
como se habia mencionado anteriormente.

4.1. Andlisis de la arritmia sinusal respiratoria usando cade-
nas de Markov

La arritmia es una condicién en la que el ritmo del co-
razén es irregular, ya sea demasiado rdpido, demasiado lento
o con pausas imprevistas entre latidos (Fu, 2015). Las arritmias
pueden ser benignas o indicar problemas cardiacos subyacentes
mas graves (AlMahameed y Ziv, 2019); por tanto, su identifi-
cacion es crucial para la administracién de un tratamiento ade-
cuado.

Un tipo especifico de arritmia es la Arritmia Sinusal Res-
piratoria (ASR) que es una variacién normal en la frecuencia
cardiaca que puede ocurrir durante la respiracion (Larsen et
al., 2010). La ASR es generalmente considerada como benig-
na (Upadhyay y Singh, 2014); mds atin, esta condicién pue-
de observarse frecuentemente en nifios y adultos jévenes sanos
(Lubocka y Sabiniewicz, 2021) y es el reflejo de la interaccién
entre el corazon y el sistema nervioso auténomo (Fisher et al.,
2022), el cual controla la actividad involuntaria del cuerpo (Wa-
xenbaum et al., 2023).

El andlisis de electrocardiogramas suele llevarse a cabo es-
tudiando los intervalos RR, dos picos consecutivos, dado que
compactan y conjuntan la informacién de los latidos y el tiem-
po (Weinberg y Pfeifer, 1984). De esta manera, es posible de-
tectar cambios en el ritmo cardiaco, ya sea mantener un ritmo
normal, mantener una arritmia o fluctuar entre ambos estados
(Cashman, 1977; Faust y Acharya, 2021). Lo anterior motiva
de forma natural el uso e implementacién de cadenas de Mar-
kov a tiempo discreto con espacio de estados, S, finito; es decir,
un proceso estocastico X = {X(n) | n € N} que toma valores en

S y satisface que

PXn+1)=j|X(1)=ip...,X(n) =1i,) 5)
=PXm+1)=j|X(m) =iy,
para todo n € N y para todos los estados i,...,i,,j € S, es

decir, la propiedad de Markov (Taylor y Karlin, 1998).

Coloquialmente, la Ecuacién (5) se refiere a que la probabi-
lidad de que ocurra el evento s;, en el i-ésimo instante, depende
exclusivamente de lo ocurrido en el instante anterior inmedia-
to y no de la secuencia completa de eventos. Mds atin, bajo las
consideraciones anteriores y tomando a S = {A, N}, donde A
denota un ritmo cardiaco arritmico y N denota un ritmo cardia-
co normal, una cadena de Markov admite una representacion
grafica como la que se muestra en la Figura 11.

\_/

Figura 11: Diagrama de transicién de la cadena de Markov que modela la arrit-
mia sinusal respiratoria.

El caso de estudio presentado se basé en la aplicacion de
AnalyzerSignal para el andlisis de series de tiempo de rit-
mo cardiaco con el objetivo de calcular las probabilidades de
transicion. Se consideraron un par de bases de datos clinicos, la
primera de ellas fue tomada de (Ihmig ez al., 2020) y consiste de
registros cardiacos de 57 participantes con aracnofobia tomados
en la Universidad de Saarland, Alemania, de julio del 2017 a ju-
lio de 2018. Mientras que, la segunda base de datos fue tomada
de (Rojas-Vite et al., 2022) y contiene electrocardiogramas de
10 pacientes, cinco normotensos y cinco hipertensos, tomandos
en el Hospital General de Pachuca de Soto, México, ver Tabla 1.

Tras un pre-procesamiento con ayuda del software QRS-
Tool (Allen, 2002; Allen et al., 2007) para la identificacién de
los picos R, AnalyzerSignal divide el registro en ventanas de
longitud w > 0 y para analizar los cambios en los intervalos
RR se fijan los tiempos maximos y minimos de duracion, segin
lo indiquen las condiciones experimentales y considerando en
cada caso que, en condiciones neutrales, los intervalos RR ron-
dan en promedio los 900 ms de duracién (Tran et al., 2018).
Con lo anterior, se examinan los intervalos RR identificados y,
para cada ventana, se registra si el intervalo RR pertenece a la
categoria de arritmia o a la de ritmo cardiaco normal.

Para determinar las probabilidades de transicién, por cada
ventana se calculan las frecuencias con las que se registré una:

(a) Condicién totalmente arritmica, es decir, una arritmia da-
do que el intervalo anterior también se registr6 como una
arritmia,
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Indice de masa

Presion arterial Presion arterial

Grupo Rango ~d ¢ edad, corporal, promedio sistélica, promedio diastoélica, promedio
(afios) (desviacion estandar) (desviacion estandar) (desviacion estandar)
Normotension 35a50 26.18 (2.99) 107.37 (10.33) 72.87 (5.35)
Hipertensién 35250 28.35 (2.02) 134.62 (11.3) 89.5 (7.81)

Tabla 1: Mediciones de la salud cardiovascular y metabdlica de los pacientes normotensos e hipertensos, respectivamente.

(b) Condicién parcialmente normal, es decir, una arritmia da-
do que el intervalo anterior se registré como un ritmo car-
diaco normal,

(c) Condicion parcialmente arritmica, es decir, un ritmo car-
diaco normal dado que el intervalo anterior se registré
como una arritmia, y

(d) Condicion totalmente normal, es decir, un ritmo cardiaco
normal dado que el intervalo anterior también se registrd
como un ritmo cardiaco normal.

Finalmente, se calculan los promedios de cada una de las
cuatro condiciones anteriores considerando todas las ventanas
de todos los pacientes pertenecientes a un mismo grupo ex-
perimental y AnalyzerSignal realiza la prueba de normalidad
Shapiro-Wilk para decidir si debe realizarse una prueba ¢ de
Student o una prueba U de Mann-Whitney. Por dltimo, se ge-
nera una figura en donde se muestra las gréificas de barras de los
promedios que incluye los errores estandares. Ademas, en caso
de hallar diferencias estadisticamente significativas se muestran
las lineas y los asteriscos correspondientes que indican el nivel
de significancia alcanzado, como se aprecia en la Figura 12 to-
mada de (Rodriguez-Torres et al., 2024).

Group I control ll Hypertensive

1.00
0.75
=
5
Jo50
=
o
0.25
0.00
F. arrythmic P. normal P. arrythmic F. normal
States

Figura 12: Gréfico obtenido del mdédulo de Cadenas de Markov del software
AnalyzerSignal ilustrando el andlisis estadistico ejecutado.

La contribucién de este articulo es el uso de grados o ra-
dianes en los mapas temporales observados en la Medida de
Correlacion Compleja (MCC). Se encontraron diferencias sig-
nificativas con los promedios de los grados, figura 8, formados
en los mapas temporales de MCC entre los participantes nor-
motensos versus los pacientes hipertensos (p < 4.17 x 10719).
Los participantes normotensos con un promedio y desviacién
estdndar 86.88 + 32.84 (X + s), versus los pacientes hiperten-
sos 100.08 + 38.51 (x+ ).

También, hay diferencias significativas con los radianes,
figura 9, formados en los mapas temporales de MCC entre
los participantes normotensos versus los pacientes hipertensos
(p < 4.17 x 10715) muestran diferencias significativas. Los par-
ticipantes normotensos con un promedio y desviacion estandar
1.52 +£ 0.16 (X*s), versus los pacientes hipertensos 1.75 + 0.08
(Xxx s).

El nimero de vueltas que realiza la dindmica temporal, con
retardo £ = 1, asociada al electrocardiograma medido para cada
participante. Respecto al grupo con participantes con presion
arterial normal, se registraron 51.2187 + 3.8591 vueltas en pro-
medio + desviacion estdndar; mientras que, en el grupo con hi-
pertension se registraron 58.9381 +2.8685 vueltas en promedio
+ desviacion estandar, figura 10. Al verificar la normalidad de
los datos con una prueba Shapiro-Wilk (p > 0.05), se procedid
a realizar una prueba ¢ de Student con la que se identificaron
diferencias estadisticamente significativas (p < 0.01) como se
habia mencionado anteriormente.

5. Discusion

Las diferencias estadisticas halladas en el nimero de gra-
dos, radianes y vueltas que realiza la dindmica temporal aso-
ciada al electrocardiograma pueden ser un indicio de que la
hipertension tiende a inducir variacién temporal en los regis-
tros cardiacos, implicando que la dindmica ejecute significa-
tivamente un mayor nimero de grados, radianes y vueltas en
comparacion de los participantes normales 0 normotensos.

AnalyzerSignal no solo amplia las capacidades de andlisis
de series de tiempo fisioldgicas, sino que también abre nuevas
oportunidades para la investigacion y el diagndstico en la salud,
mejorando la comprension y el tratamiento de diversas condi-
ciones médicas. Con su continuo desarrollo y mejora, se espera
que AnalyzerSignal siga siendo una herramienta clave en el
campo de la medicina. Su impacto en la investigacion cientifi-
ca y la practica clinica puede llevar a avances significativos
en la prevencién, diagnéstico y tratamiento de enfermedades,
contribuyendo asi a la mejora de la salud publica y la calidad
de vida de los pacientes. La hipétesis se cumplié ya que hubo
diferencias entre los dngulos formados ya sea medido en gra-
dos o radianes y niimero de vueltas entre los participantes con
presidn arterial normal versus los pacientes con hipertension.

Los resultados obtenidos mediante el uso de mapas de Poin-
caré y MCC ofrecen herramientas potencialmente qtiles para el
monitoreo y diagndstico en pacientes hipertensos. Estas técni-
cas permiten identificar patrones complejos en los registros
electrocardiogrificos (ECG) que podrian no ser detectables
mediante enfoques tradicionales.
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En particular, los mapas de Poincaré permiten visualizar
la dindmica no lineal de los intervalos RR, lo que facilita la
deteccién de irregularidades cardiacas asociadas con la hiper-
tensién esencial. Por otro lado, el andlisis MCC puede revelar
interacciones no lineales en los datos del ECG, proporcionando
informacién detallada sobre las alteraciones en la regulacion
auténoma del corazén. Estas herramientas permiten identificar
de manera temprana arritmias u otras complicaciones cardio-
vasculares, lo cual es fundamental para intervenir oportuna-
mente y mejorar los resultados clinicos de los pacientes.

AnalyzerSignal software

En la siguiente liga se encuentra el software desarrollado en
esta publicacién. Asi como el manual de usuario y técnico.

https://drive.google.com/drive/folders/1VaIkI'Y InjlEydzs5rtalkFuaZcpSj-5d?usp=sharing
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