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Resumen—Ciertas sefiales obtenidas a partir de sistemas
biolégicos poseen una gran complejidad de diversgo. En los
Ultimos tiempos se han propuesto nuevas herramiergade
andlisis que permiten extraer informacion util de #as. En
particular, el andlisis multifractal permite cuantificar el grado
y la distribuciéon de las irregularidades de una sedl. Un
abordaje posible para realizar dicho analisis es dbasado en
wavelet leaders. En este trabajo se propone aplical analisis
multifractal basado en wavelet leaders en ventanade tiempo
corto para analizar la evolucion del comportamiento
multifractal de sefiales biolégicas. Se estudia efeeto de la
longitud de la ventana en este tipo de analisis, mjando luz
sobre aspectos a tener en cuenta al proponer la lgitud de la
ventana de trabajo. En particular, se explora la aptacién de
esta técnica a la deteccidn de episodios isquémierssefiales de
variabilidad de la frecuencia cardiaca y a la detezién de
actividad de la voz. Se muestra que el estudio ¢k evolucion
temporal de indices obtenidos con el método aqui gpuesto
brinda informacion de utilidad oculta en estas seflas.
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I. INTRODUCCION

El andlisis multifractal ha sido aplicado al analise
sefiales bioldgicas: secuencias de ADN [4], vaiiidul de
la frecuencia cardiaca (HRV) [8], EEG [9], march®]y
habla [11].

En el presente trabajo se propone aplicar el amalis
multifractal basado en WL a ventanas de tiemptoqoara
analizar la evolucion de las caracteristicas matttales de
una sefal. Se discutird la seleccion del anchoedtana
sobre sefales simuladas y se presentaran dos caqmliea
de esta técnica: a sefales de HRV para la detec@6n
episodios agudos de isquemia de miocardio y atkEcdién
de actividad de la voz (VAD).

[I. MATERIALES Y METODOS

A. Exponente de Hdlder y espectro de singularidades
Sean x,0R y a=20. Una funcién acotada
f:R -~ Res C7(x,) si existe una constanté > 0 y un

polinomio P que satisfagagrado(P) < a tal que, en una
vecindad de X se satisfaga la relacion

[f(X)-P(x-%)E C|x %f . El exponente de Hdolder

CIERTOS sistemas biologicos presentan una grage f enx, es h, (x,) =supfa : f0C" (%)} [7]. El mismo

complejidad. Las sefiales provenientes de los mism
por lo general son no lineales y no estacionarias y
presentan fluctuaciones complejas y muy irregujarel%

incluso en condiciones de reposo. Esto desafiaraepto
tradicional de homeostasis, segin el cual los rsase
bioldgicos saludables estan en equilibrio y regudagara
reducir la variabilidad [1]. Por el contrario, @stsistemas
muestran fluctuaciones erraticas similares a laaqiellos

sistemas dinamicos que operan alejados del edailibr

Justamente, estas fluctuaciones contieneformacion

oculta concerniente a los sistemas de control que a@dan

este estado de no equilibrio [2].

fiide la regularidad local deen el puntog.

Habitualmente, las variaciones del exponente delétd
largo de una sefial son descriptas mediantepeke® de
singularidades (o espectro multifractal - MER}). Este se
define como la dimension de Haussdorf del conjuigo
puntos en los que el exponente de Holder tomalel ia
Es decir que el valor de(h) indica la proporcién de puntos
en la sefial que tienen regularidad Idcal

B. Formalismo multifractal

La determinacion del espectro de singularidadesrde
sefial es importante para analizar sus propiedasies.

Para poder lidiar con esa complejidad y extraea estmbargo, no es posible realizarlo a partir de stinidion.
informacion oculta en las series temporales, a adledi de Esto se debe a que, por lo general, en las sefales
la década de 1990 se comenzaron a utilizar diversagitifractales la regularidad local varia abruptateeentre
herramientas de fisica estadistica. En particular, yn instante y el siguiente y las limitaciones dsohecion
formalismo multifractal (MFF) permite analizar losfinita y periodo de muestreo no hacen posible su
fenomenos de escalamiento y correlaciones a lal@gop discriminacion [7]. Para sortear este problemaeseirre a
presentes en las series temporales, brindando ygaintroduccién de un MFF, que provee una forma
cuantificaciéon de la distribucion de las irregudades de glternativa de obtener el espectro de singularislade
una serie temporal. Un enfoque estadistico basad® e empleando elementos faciimente computables: lasdnes
transformada ondita  continua cofitinuous  wavelet de estructura (SF). Tal como mencionaramos, resiegrite
transform- CWT) dio lugar a una descripcion multifractalen [7] se propuso un nuevo MFF basado en los Béte

unificada [3]. Se propusieron otras variantes basash el

enfoque permitié solucionar muchos de los incorameis

método ondita mdédulo maximo (wavelet modulus maximaexistentes en los métodos previos. Sus princigatestivos

WMM) [4], la transformada ondita discreta (DWT) [$]
mas recientemente las onditas lideres (waveletetsad
WL) [6],[7].

son el hecho de estar basado en la DWT, lo queiteeuma
implementacion rapida utilizando el algoritmo dedzade
filtros, y su estabilidad numérica.



C. Wavelet leaders irregularidades de la sefial tienen exponentes deeHo

A continuacién se presenta una revision de la tédim similares (espectro estrecho). El caso particutaeleque
de los WL y del MFF basado en ellos, siguiendo [7]. todas las irregularidades tienen el mismo exponeigte

Sea ¢, una ondita madre con soporte compacto y ulﬁt‘)ldgr se denomina monofractal y su SE es una mxya
ndmero N > 1 de momentos nulos. SeaPendiente corresponde al valor del exponente ddeioEl

{wij (0 =270, (2 1K), ] ON Kk DN} la base ortonormal MFS de un monofractal corresponde a un punto.
F. Sefalesy bases de datos

de L?(R) formada por las versiones d# dilatadas a las ] ) ] )
Para analizar la influencia de la longitud de lataaa se

gzc?éair?ng%?ﬁgigazs d'?: pdqsécrftgésdemsr?:e;ggﬁs utilizaron sefiales artificiales consistentes en la
' ! u " concatenacibn de tres segmentos de movimiento

df(jrk):IR f()27 ¢, (27 t-k)dt. fraccionario gaussiano (FBM) de distintos exporente
Se define una notacién especial para los intervalbiurst: s=(s1|s2|s3) EI FBM tiene la caracteristica de ser

. _ Lol i monofractal: en todo punto el valor del exponent d
diadicos. Sed =4, _[kz ’(k+l)2) de forma tal que s1ier es el mismo e igual al exponente de Hurstl@s

d, =d, (j,k). Finalmente, sea®Bla unién del y sus dos segmentosly s3consistieron en’2 muestras de ruido con
9
intervalos diadicos adyacente,, =4, , 0A, 04, ... ex'ponente de HurstH el segmentexz en 2'" muestr:l';\s'de
ruido con exponente Hver Fig. 1). Se analizaron distintas
Co combinaciones de los exponentes; it H, y 100
L (j,k)=L, =supld,|. (1) realizaciones de cada combinacion.
A'034 T TS

Para el anélisis de la HRV se utiliz6 la base ded&T-
T europea (EDB) [12]. Esta base de datos consiste e
registros de ECG de 2 canales y dos horas de duaraata
uno. Los registros estan digitalizados con unaufacia de
muestreo de 250 Hz. Cada registro cuenta con dan&c
D. Formalismo multifractal basado en onditas lideres de inicio y finalizacion de los episodios isquénsico

Los WL se definen como [7]:

Es decir, el célculo del WL para un tiempo y uncats
en particular implica la bisqueda del valor delrsom en
una vecindad temporal del punto en cuestion, {oalas las
escalas mas finas.

A partir de los WL se calculan las SF: (detectados por expertos a partir de desviaciongs d
1 segmento ST y de la onda T) y de las caracter$stieacada
S(9] =_Z| L (], k)|q . (2) latido (normal, ectopico, con ruido de diversossipetc).
N it Las sefiales RR fueron obtenidas a partir del avctiéer
Usando las SF se calcula el exponente de escakamieanotaciones, tomando la diferencia de tiempo edte
(SE): latidos consecutivos. Posteriormente, todos losratos
. (log,S (g j) que contuviesen un latido anormal fueron eliminadtste
¢.(q) =lminf | ————= (3)  procedimiento evita la inclusion de artefactos @rsérie
. ) J ) haciendo innecesario el filtrado. Finalmente, ldesBR fue
Finalmente, el MFS se obtiene mediante: interpolada uniformemente a una frecuencia de memste
D(h) =inf (1+ah-¢.(9). (4) 4 Hz utilizando splines cubicos, dado que en elisisa
ondita aplicado se necesitan muestras uniformemente
E. Analisis multifractal por ventanas espaciadas.

En el presente trabajo se propone analizar la e'm'uﬂu Para la deteccion de la actividad de la voz Sdajwse

temporal de indices que describan el comportamier§® datos BEPPA [13]. Dicha base de datos consistene
fractal de las sefiales. Para ello se calcula el MRS conjunto de palabras y frases de espafiol riopletelnss
ventanas centradas moviles. En cada posicion dentana registros fueron grabados usando una frecuencia de
se Obtienen dos indices que Caracterizan e| Compmu) muestreo de 48 kHZ En este trabajo preliminaltiﬁzdlla
multifractal de la sefial. Los indices son asociadok lista de palabras monosilabicas MWO02.
muestra (tiempo) que corresponde al centro dertaxa.

Como primer indicador se mide el valor de regukmtid lll.  RESULTADOS
predominanteh,, que consiste en el exponente de Hoélder
para el cual el MFS es maxima(h,,,) > D(h),0h# h,,.

Un valor pequefio de este indice (cercano a cetlanuna
sefial muy irregular, con fluctuaciones muy abruptis
valor alto de este indice corresponde a una segial
irregularidades mas suaves.

Como segundo indice, se mide el

A. Influencia de la longitud de la ventana

Debido a que la sefial de andlisis estd formadalgor
concatenacion de monofractales, se espera quesieiqro
del maximo se mantenga constante en cada segnyecta (
un valor préximo al del exponente de Hurst de dicho
grado gsegmento) y que el ancho del espectro sea pequefio.

multifractalidad de la sefial dado por el anchoMES al En la Fig. 1 se muestra una realizacion de la sd@al
80% de su alturaAw Seanh, y h, tales que Movimiento fraccionario descripta en la seccioneit,

D(h) =0 8D < D(h.) = 0 8D con H=0,3 y H=0,7 asi como las evoluciones de los
(h) =0, AL (hz,) o (), indices para dos longitudes de ventana distintds: 2
h,>h,. entoncesA,=h,—h. Este indice muestra la

muestras y 2 muestras.
distribucion de los distintos valores de reguiadid Un
valor alto deAg indica que la sefial posee irregularidades
con valores del exponente de Ho&lder muy distintos
(espectro ancho). Un valor bajo de este indiceindue las



Sefal FBM Por otro lado, el uso de ventanas pequefas peuamite
, mejor resolucién temporal. Este fendmeno se obseova
] * ] * ] * ] * * claridad en el caso dég, Cuando se usan ventanas
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Ventana 215 muestras pequefas las transiciones de los saltos son mtschkss,

5 Osm mientras que las ventanas grandes producen tramsgi
= Aol ey anchas (ver Fig.1).
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] B. Andlisis de episodios isquémicos
0.5F |

0 : : : ] ] j En [8] se demostré que el andlisis multifractal verm
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Ventana 21 muestras informacion util para la valoracion de los cambios

o L ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ] dinamicos que ocurren durante la isquemia de midzar
< oo WWWWWWWWWWMWWW En la Fig. 3 se muestran el SE y el MFS corresieoies a
oAl ™0 ¥ una zona normal y a una zona isquémica del regi€i64
Fig 1: Sefial formada por la concatenacion de sefygmette FBM de de la EDB. Se pu§de ver que ante la presenf:laqderma
distintos exponentes de Hurst y evoluciones déridices multifractales €/ MFS de la sefial de HRV se vuelve mas ancho y la
para distintas longitudes de ventang=®3 y H=0,5. regularidad predominante se desplaza hacia expesielet
Holder mayores (mayor suavidad). Esta misma inforama

Se puede apreciar que cuando la longitud de lanargs se puede ver en el SE. En efecto, el SE correspateda la
grande (2 muestras)hy.x se mantiene alrededor del valorzona isquémica muestra una mayor curvatura y <8 o
del exponente de Hurst del ruido con pocas fluetu@s. aproximacion por minimos cuadrados tiene una mayor
Por su ladoAgy, muestra valores pequefios, con pequefipendiente (exponente de Holder de la regularidad
fluctuaciones. Por el contrario, al usar una larjide predominante).
ventana pequefa ‘(2muestras) las evoluciones de ambos El andlisis por ventanas de las sefiales RR sezdeali
indices muestran fluctuaciones mas amplias. Sinaggob utilizando ventanas de*2muestras (512 s) y un paso de
se mantienen alrededor de los valores esperaddas Eslesplazamiento de 128 muestras. En la fig. 4 sestnauk
variaciones se deben al hecho de que al dismiruir defial RR y la evolucién de los indices multifrazgal
cantidad de muestras se reduce el nimero de esgmass descriptos. La sefial RR tiene marcado un intervalo
posible obtener con la DWT. Consecuentemente, esel@i isquémico obtenido del archivo de anotaciones deDB.
precision en la obtencion de los WL al no dispoder Se puede apreciar que al aproximarse a la zonansga
escalas suficientemente finas para su calculo. los dos indices presentan una abrupta subida. ®adad

La Fig. 2 muestra, para los dos anchos de ventaepisodio, ambos indices vuelven a descender.
considerados, las medias y los desvios estandBr (ata Hay que tener en cuenta que la isquemia de miacardi
100 realizaciones de los segmentos s1 y s2. Seaimdin conlleva una serie de acontecimientos en la cual lo
negro y en gris las ventanas dé®> 3 2" muestras cambios metabolicos preceden a los cambios
repectivamente. Puntos para exponentey i cruces para hemodinamicos y éstos a los electrocardiografités [Por
H,. Se puede apreciar que la mediahgg, se mantiene lo tanto, un episodio isquémico puede manifestarsda
cercana al exponente de Hurst correspondientegeiesgo HRV antes que en el ECG.
para los dos tamafios de ventana, mientras qued edsst
mayor al usar la ventana mas chica. De modo siniar
muestra el mismo aumento de su std y un aumenta en En [11] se propuso un analisis fractal de las sside
media al usar ventanas pequefias. Un estudio maioampabla justificado por los fendémenos de turbulencia

con otros valores de ;H/ H, muestra resultados similaresaSOf?i%dOS con la prodgccién de los sonidos y por la
[14]. Todo esto ilustra la pérdida de precision lan dinamica no lineal del sistema fonador. Dicho amlse

estimacién de los indices al disminuir el tamafiolale baso en el concepto de dimension fractal, que Eaiza el
ventana. comportamiento fractal de una sefal utilizandoiferehcia
del analisis multifractal, un Gnico indice.
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C. Deteccién de actividad de la voz
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Fig 2: Medias y desvios estandar de los segmergoBBM para 100 Fig. 3: exponentes de escalamiento y espectroindelaridades para

realizaciones de las sefiales. Puntos: segmentasxponente I Cruces: una region normal (0) y una region isquémica (+Jichnalmente, se
segmentos con exponente. HNegro: ventana de'2 muestras. Gris: indican los indiceshfaxy Ago) utilizados.
ventana de? muestras.
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Fig. 4: sefial RR con un episodio ST-T demarcadovgiueiones
temporales de los dos indices multifractales.

En el presente trabajo se extiende dicho enfoque a & 5% 1

analisis multifractal aplicado a VAD. Se sostierne |
hipétesis de que el tipo de regularidad de la sééialoz es
distinto al tipo de regularidad del ruido de fondRar lo
tanto, dicha diferencia debe manifestarse en cardioel
MFS.

Para este andlisis se usaron ventanas destras (43
ms) con un paso de desplazamiento de 256 muestras.

A modo de comparacion se calculé también la evétuci [1]
temporal de la tasa de cruces por cero (ZC), uicdnd
estandar en VAD, utilizando el mismo tamafio de amaty
paso de desplazamiento que para los indices raattdes.

En la Fig. 5 se muestra el sonograma de la pafflaré
y las evoluciones de los indices multifractaleseyZ€. Se 3
puede ver qué,, se comporta de forma similar a ZC,,
mientras quedgg No detecta correctamente la parte final de
la palabra. Si se observa con atencion el intervalo
comprendido entre los 0,3 y los 0,5 seg, que cporede al
fonema fricativo sordo /f/, se puede apreciar digho
fonema no es reconocido por ZC mientras que logdad [5)
multifractales presentan un leve aumento en esarregn
efecto, ZC aumenta ligeramente en el intervalo meaclo,

. . 6]
lo cual impide la deteccién del fonema. Por otadolaanto
Pmax COMO Agy presentan un pequefio pico a los 0,3 seg
aproximadamente (marcado en la figura), coincideateel [7]
comienzo del fonema, Yg Se mantiene ligeramente
superior al nivel correspondiente al ruido durafde
duracién de dicho fonema. Esto dltimo es un detatiener
en cuenta debido a la importancia de este tipoodenfias
en el idioma espafiol. (9]

Se puede ver que el uso conjunto de ambos indices
permite una correcta deteccién de la actividad adgoiz,

(2]

10
incluso en fonemas fricativos en los que la tasa&rdees 1ol
por cero es similar a la del ruido de fondo. 1]
IV. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se propuso y analiz6 lzapbn (2]
del analisis multifractal en ventanas deslizantediempo
corto a distintas sefiales biolégicas. Los resuttadoestran
gue el seguimiento de la evolucion temporal deindices [13]
derivados del MFS correspondiente a cada ventaniiles
para la deteccién de alteraciones que se reflejarmmbios
en la regularidad de la sefal.

Adicionalmente, se mostré la importancia de la i  [14]

de la ventana en el analisis. Dicho parametro sierdpbe

ser escogido con cuidado y como una relacion (iifS]
compromiso entre resolucion temporal y exactitudlan
estimaciones.

1000, T T T T T T

Sonograma: "flan"

0 1 1 1 1
0.2 0.4 0.6 0.8 1

Tiempo [seg]

Fig. 5: sonograma de la palabra “flan” y evoluc®rnemporales de los
indices multifractales y ZC. Se encuentran resaftdas fluctuaciones de
los indices que marcan el comienzo del fonema /f/.
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