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Estadistica no extensiva de Tsallis en el latido cardiaco de seres humanos sanos
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Se estudia el latido cardiaco de personas sanas de la base de datos The MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Databagemica deadlisis

estadistico que aplica las Transformadas Wavelet y Hilbert a las series tempacdatfex Anteriormente, es@&tnica permith revelar que

existe un comportamiento no lineal, colectivo, inteco en la diamica cardiaca tanto durante la noche como duranteekd escalas de

1-64 latidos cardiacos. Ahora, se encuentra que tal conducta se extiende hasta la escala 1024 si se utiliza la wavelet Biortogonal bior3.1 en
periodos dev 24 h sin que las fluctuacionempicas en el ciclo circadiano afecten la egtida correspondiente. Tal resultado confirma que

el sistema circulatorio se encuentra fuera del equilibrio. Aseronsistentemente, segla Estatbtica de Tsallis, al ser humano sano le
corresponde el pametro no extensivg = 1.70 + 0.01.

Descriptores: Wavelet; no lineal; cardiaco.

It is studied The MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database applying to the heartbeat time-ae s a statistical technique of analysis

based on the Wavelet and Hilbert Transforms. With that technique it was previously found, that there is a nonlinear, collective and intrinsic
dynamical behavior in the heartbeat during the night and day hours, from 1-64 heartbeats. Now it is shown, that using the Biorthogonal
wavelet bior3.1 such a behavior reaches the scale 1024 in peri@dsh without being affected by the circadian cycle in its statistic. That
result confirms, that the circulatory system is out of equilibrium. Furthermore, consistently to the Statistics of Tsallis, to the healthy human
being it corresponds the nonextensive paramgter1.70 4+ 0.01.

Keywords: Wavelet; nonlinear; cardiac.

PACS: 87.19.Hh; 89.20.-a; 89.75.Da; 89.75.Fb

1. Introduccion A través de los &os se ha encontrado que ese tipo daisis

es lo suficientemente robusto como para diagnosticar o pre-
La forma tradicional de medir la actividad cardiaca es é&av decir enfermedades cardiacas.
del electrocardiograma (ECG) que registra los voltajes gene- En el ECG es posible encontrar caratticas comunes
rados en el cora@mn. El estudio del ECG es complejo debido aa un determinado grupo de pacientes, aplicagdaitas de
que la s@al ekctrica depende de la posicide los electrodos  anlisis estatbtico de diversandole, que aprovechan las ven-
en el cuerpo, de las caradsdicas ebctricas de la piel y del tajas del resultado top@jjico antes comentado [4, 5]. Una de
estado dénimo o fisiobgico del humano [1]. Existen varias ellas [5], basada en las Transformadas Wavelet y Hilbert, ha
técnicas para analizar el ECG. Esésriicas abarcan desde despertado nuesto inéer porque descubre un comportamien-
las thasicas que estudian la variaoimedia de la frecuencia to del latido cardiaco similar al de un sistenisido fuera
cardiaca hasta las que intentan explicar el ECG desde el pudel equilibrio. Tal &cnica de aalisis estatbtico que sigue un
to de vista fsico. El principal integs de lasécnicas de &li- procedimiento aalogo al utilizado para el estudio de algunos
sis del ECG es encontrar propiedadisichs y mater@ticas  sistemas memicos no lineales [8] proporciona informaoi
que puedan ser de utilidad en el diagtico y predicddn de  de la diramica cardiaca [5-7]. Se conoce comaadisis Acu-
enfermedades cardiacas. Para alcanzar esos objetivos, usualilado de la Variaéin de Amplitudes (AAVA) [5]. Los pa-
mente se estudia la serie temporal del ECG cuyos elementgss necesarios para aplicarlo son: (i) elegir una wavelet [10]:
corresponden a voltajes generados en el éran ECG  ¥(™) (m es el momentan-&simq lo cual indica que
se realiza colocando electrodos en la piel, amplificando el

“+o0
voltaje con un instrumento eleodtrico y enviando los datos 2 B (1) dg = 0)
hacia un lugar de almacenamiento. La frecuencia adecuada
de adquisiddn de los datos satisface ciertosaestares fi- —o0

siologicos y ecnicos [2] que dependen de la naturaleza depara analizar los datos del EC&;: = x(t;),i = 1,2,...,n,

la séhal, la capacidad de almacenamiento, el ruido y la escdii) elegir un conjunto de escalas temporales de obsdrmaci
la a la cual se desea estudiar el ECG. En cuantod@isim s = 1,2,...,s,, donden € X, (iii) aplicar la Transformada
del ECG, es coiin hacer uso de un resultado topgico de  Continua Wavelet [9, 10] a la serie temporal:
Takens-Sauers [3] que permite tomar del ECG exclusivamen- (m) [.—1

te el mhximo de cada pulso. Ese punto denominado como “R” W; = Z v [Sj (ti — taﬂ " Ti

permite encontrar los intervalos “RR” y construir una nueva J

serie temporal equivalente a la anterior. Como consecuenciondelV; son los coeficientes de la Transformada Wavelet,
de ello se realiza un afisis masagil de los datos obtenidos. (iv) aplicar la Transformada Hilbert a la serie temporal
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gn(x) = C’nd:c—ne ¥
El paametro caractéstico de la distribuéin Gamma propor-
cionado e = 1.8+0.1 en horario diurno (6 h), mientras que
en horario nocturno (6 h) ese panetro es’ = 1.4 +0.1. El
bior3.1 bior3.3 bior3.5 que exista una distribuiin Gamma colectiva sugiere que hay
una diramica cardiaca iniimseca en el latido cardiaco huma-
no caractdstica de un sistemadico fuera del equilibrio [5].
Mas din, ese comportamiento @mico colectivo es carac-
teristico de sistemas que presentan transiciones de fase [12].
Aln no es claro el origen de la diferencia entre losapwe-
gausl gaus2 gaus3 tros obtenidos durante elaly la noche; sdn [5] se debe al
ciclo circadiano que afecta al sistema nervioso.

Con la finalidad de extender el resultado previamente
descrito, en este trabajo se analiza el mismo conjunto de
datos cardiacos de humanos sanos ya mencionado, durante

A AL peliodos de aproximadamente LuiadSe utiliza wavelets [10]

FIGURE 1. Wavelets utilizadas en el aiisis de datos cardiacos. ~ correspondientes a tres familias distintas con el psdp de
estudiar el efecto de la wavelet elegida en los resultados. Se

1 ' ' — ' selecciona la wavelet ortogonal de la familia Daubechies, la
4 — G (2), Bscalal28 wavelet Biortogonal y la wavelet no ortogonal, la funei
* 53139, x*/DOF =0.25 Gaussiana, que es elegida por los autores del AAVA. En es-

te estudio tamli@in se identifica las escalas para las cuales la
funcibn Gamma que representa a los datogresa.

2. Analisis de datos

P(x)

Se realiza el AAVA utilizando la base de datos de Physionet:
The MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database [13], la mis-
ma que utilizan los autores del AAVA. Se selecciona el mis-
mo conjunto de 18 pacientes: 5 hombres de 26 afés ae
edad y 13 mujeres con edades de 20 a 50. Las series tempora-
les se obtienen directamente de la base de datos Physionet a
partir de ECGs adquiridos a 128 Hz. Cada ECG dura aproxi-

% madamente 24 h. Los intervalos RR se obtienen utilizando un
FIGURE 2. Funcbn Gamma obtenida desgside aplicar el AAvA  Software proporcionado en la misma base de datos Physionet.
a la base de datos cardiacos The MIT-BIH Normal Synus RhythmLa longitud de cada serie temporal es del orden @elati-
Database. El periodo de estudio de las series temporales es de @wos cardiacos. Se aplica el AAVA a los datos utilizando las si-
dia aproximadamente. Se muestra el resultado utilizando la waveguientes waveletgFig. 1): Daubechies: db1, db2, db3, Bior-
let bior3.1 en el adlisis. AQU, Z = = - Pnax Y P = P(z)/Pmax-  togonal: bior3.1, bior3.3, bior3.5 y Gaussiana: gausl, gaus2,

gaus3, siguiendo los pasos sugeridos en la Sec. 1. En este es-

obtenida:h; = W; + «H;, donde H; = H(W;) es la tudio no se eligieron momentos mayores pues los pacientes

Transformada de Hilbert [5, 10], (v) obtener las amplitudesglegidos son internos de un hospital en el que no se realizan
A; = /W2 + HZ de los elementos de la nueva serie tem-actividades que modifiquen de manera efffiecsu estado
poral, (vi) normalizar ebrea bajo la curva de la distriboci fisiologico durante el i@&, al menos no se indica lo contra-

de amplitudes y (vii) reescalar la distribani de tal mane- 0 en la base de datos Physionet. Las escalas elegidas en
ra qued; — A; - Puax Y P(A;) — P(A;)/Pmax, donde  €ste estudio se encuentran en el rango~64l (nin)—1024

P, €S el maximo de la distribuéin normalizada. Hace una (= 10min) latidos cardiacos. La finalidad es explorar esca-
decada, el AAVA fue aplicado exitosamente a un conjunto déas mayores a la 64 [5] para encontrariglite de fractalidad
series temporales correspondientes a gente sana, dando cof@ latido cardiaco sém el timero de datos disponibles.
resultado de ese alisis una distribuén Gamma en cofm: Este estudio por largos pedos de los datos del latido

G, (z) = b"tlave " /T (v +1), dondeb = v/z,, siendaz, cardiaco de gente sana inicia filtrando laBades de interva-

el valor que maximiza la distribusn. La wavelet empleada 10s RR, de acuerdo al algoritmo mencionado en Ref. 14, el
fue la Gaussiana: cual elimina los datos que no son propios del latido cardiaco
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TABLA |. Ajuste de la funddn Gamma a las amplitudes dadas por el AAVA para las esthlast) x 2° latidos cardiacos.
[7s}

WAVELET

n x 28

Paémetro

Daubechies

Biortogonal

Gaussiana

dbl

db2

db3

bior3.1

bior3.3

bior3.5

gausl gaus2

gaus3

1.18 £ 0.04
3.04 £0.07
0.36

Xw@t

1.16 £ 0.04
3.02 £0.07
0.35

1.18 £ 0.04
3.03 £0.07
0.37

1.41+£0.03
3.24£0.05
0.22

1.24 +£0.03
3.08 £0.05
0.27

1.22 +£0.03
3.07 £ 0.06
0.32

1.08 £0.06 0.96 £ 0.05
2.95+0.12 2.78 £0.10
0.65 0.57

0.99 £ 0.04
2.80 £ 0.09
0.53

1.06 £0.05
2.92+0.09
0.51

met

0.97 £0.05
2.78 £0.09
0.57

0.99 +£0.05
2.78£0.10
0.61

1.41 £0.03
3.22£0.06
0.25

1.18 0.03
3.00 £ 0.06
0.33

1.10 £ 0.04
2.91£0.08
0.46

1.13£0.08 1.00 £ 0.06
2.99+0.14 2.85£0.12
0.78 0.74

1.01 £0.06
2.84£0.11
0.66

1.08 &+ 0.06
2.94+0.11
0.62

XM@T

0.94 £ 0.05
2.77+£0.10
0.63

0.97 £ 0.06
2.77£0.11
0.68

1.37+0.03
3.16 £0.05
0.25

1.07 £ 0.03
2.86 £ 0.06
0.34

0.99 £ 0.04
2.77+£0.08
0.51

1.11+£0.07 1.08 £0.08
2.91+£0.13 2.90£0.15
0.76 0.89

1.10 £ 0.08
2.93+£0.14
0.83

1.11 £0.07
2.98+0.13
0.69

AN

=

0.96 £ 0.06
2.78 £0.11
0.70

0.98 £0.06
2.77+£0.12
0.77

1.40 £ 0.03
3.19£0.05
0.50

1.12 £ 0.04
2.92+£0.08
0.70

1.07 £ 0.06
2.88+£0.11
0.66

1.15+£0.07 1.02+£0.07
2.93£0.13 2.81£0.13

0.83

0.83

1.07 £ 0.06
2.84 +£0.12
0.80

TABLA 1. Ajuste de la funddn Gamma a las amplitudes dadas por el AAVA para las es¢alass) x 2° latidos cardiacos.
[7s}

WAVELET

n x 28

Daubechies

Biortogonal

Gaussiana

Paémetro

db1

db2

db3

bior3.1

bior3.3

bior3.5

gausl

gaus2

gaus3

1.13 £ 0.07
2.99+0.14
0.75

XM@T

0.98 £ 0.06
2.81+£0.12
0.77

1.06 £ 0.07
2.86 £0.13
0.83

1.39+£0.03
3.18£0.05
0.25

1.09 £ 0.04
2.89£0.08
0.51

1.05 £+ 0.06
2.83£0.12
0.75

1.20 £ 0.08
2.96 £0.15
0.93

1.02 £ 0.07
2.78+£0.13
0.87

1.07 £ 0.06
2.86 +£0.11
0.74

1.13 £0.07
2.98+0.14
0.79

wat

1.10 £ 0.09
2.93+£0.16
0.94

1.14 £ 0.09
2.94+0.16
0.98

1.39+£0.03
3.17£0.04
0.22

1.10 £ 0.04
2.90 £0.08
0.49

1.06 £ 0.06
2.84+£0.11
0.72

1.23 +£0.09
2.98 +£0.17
1.06

1.08 £0.07
2.85+0.13
0.87

1.05 £ 0.07
2.81 +£0.12
0.81

1.10 £0.08
2.93+0.14
0.82

Xmmt

1.09 +£0.09
2.90 £0.16
1.00

1.16 £0.10
2.94 £0.17
1.08

1.43 £0.03
3.20£0.04
0.24

1.12+0.05
2.91£0.08
0.51

1.14 £ 0.09
2.93£0.15
0.94

1.24 £0.09
2.99+0.16
1.01

1.13 £0.08
2.90£0.14
0.95

1.13+£0.07
2.89+0.13
0.85

1.09 £ 0.07
2.90+0.14
0.84

SN

[V

=

1.07 £ 0.09
2.85+£0.17
1.05

1.16 £0.11
2.91+£0.19
1.19

1.43+£0.03
3.20£0.04
0.46

1.12 £ 0.05
2.90 £ 0.09
0.54

1.10 £ 0.07
2.85+£0.14
0.91

1.33£0.10
3.07£0.17
1.05

1.13 +£0.08
2.88+£0.15
1.05

1.19 £ 0.08
2.97+0.14
0.90

y que son atribibles ya sea a l&tnica de adquision o bien  exhibe la distribu@n de datos analizados deggulel AAVA,

al método de localizaéin de naximos en el ECG. Desps  siendo que todos ellos colapsan en la fandsammaG™>R,

se sigue el procedimiento AAVA ya comentado para cada unan la escala de afisis de 128 pulsos cardiacos por la wavelet
de las wavelets y escalas elegidas. Elisis completo de  bior3.1. Los paametros correspondiente§&ASR se encuen-

los datos cardiacos se realiza con un software désasmdel  tran enla Tabla I. De hecho, en las Tablas -1V se presenta en
ECG previamente aplicado en este tipo de estudio [18]. general cada uno de los jpanetros de ajuste nuérico obte-
nidos por wavelet y por escala de estudio. Se puede apreciar
en esas tablas que conforme la escala ddiss® aumenta,

los paBmetros vdan hasta er’0 % aproximadamente. La

En la Fig. 1 se muestra que las wavelets elegidas para el AAractalidad, que se entiende como la invarianza dalisis

VA son significativamente diferentes a pesar de que el moestadstico por reescalamiento, se pierde en todas las wave-
mento correspondiente coincida en ocasiones. En la Fig. 2 $ets excepto en la bior3.1, la que se mantiergeficamente

3. Resultados y discugin

Rev. Mex. .57 (4) (2011) 362-367
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TABLA IlI1. Ajuste de la funcon Gamma a las amplitudes dadas por el AAVA para las est@lasl2) x 26 latidos cardiacos.

nx 28

Paémetrog

WAVELET

Daubechies

Biortogonal

Gaussiana

db1

db2

db3

bior3.1

bior3.3

bior3.5

gausl

gaus2

gaus3

R

1.11 £0.07
2.90+0.14
0.82

1.05 £ 0.09
2.83 £0.17
1.06

1.18£0.12
2.94+0.20
1.22

1.44 £ 0.03
3.20 £0.04
0.23

1.10 £ 0.05
2.85+0.09
0.57

1.09 £ 0.08
2.82+0.14
0.99

1.44+£0.11
3.17+0.17
1.05

1.12 £ 0.08
2.85+0.14
0.99

1.22 £0.08
2.99+0.14
0.95

10

1.10 £0.07
2.88+0.14
0.82

1.04 £ 0.09
2.80 £0.17
1.13

1.16 £0.12
2.924+0.20
1.22

1.45+0.03
3.21 £ 0.04
0.23

1.12 £ 0.05
2.87£0.09
0.62

1.10 £ 0.08
2.83£0.14
0.97

1.53 £0.11
3.24 +0.18
1.01

1.20 £ 0.08
2.914+0.15
1.07

1.25 +£0.08
3.00£0.15
0.98

11

=, o

1.12 +£0.08
2.89+0.14
0.85

0.98 £0.09
2.73£0.16
1.11

1.06 £ 0.10
2.81£0.19
1.24

1.45+0.03
3.21£0.04
0.23

1.12 £ 0.05
2.89 £0.09
0.63

1.12 +£0.09
2.87+£0.16
1.07

1.68 £0.12
3.40+0.19
1.03

1.23 £0.08
2.95+0.14
1.06

1.22 £0.08
2.97+£0.14
0.95

12

SN

1.13£0.08
2.90£0.14
0.87

0.98 £ 0.09
2.71+£0.17
1.18

1.04 £0.10
2.76 £0.18
1.27

1.43 £0.03
3.19£0.04
0.24

1.15 4+ 0.06
2.93+0.11
0.69

1.14 +£0.09
2.92+0.16
1.04

1.77£0.13
3.48 £0.20
1.05

1.29 £ 0.09
3.01 £0.15
1.11

1.26 £ 0.09
3.01£0.15
1.03

TABLA IV. Ajuste de la funddbn Gamma a las amplitudes dadas por el AAVA para las es¢hdas 16) x 2° latidos cardiacos.

n x 28

K

Paé@metro

WAVELET

Daubechies

Biortogonal

Gaussiana

dbl

db2

db3

bior3.1

bior3.3

bior3.5

gausl

gaus2

gaus3

13

A

1.15 4+ 0.09
2.92+0.16
0.93

1.07+£0.11 1.124+0.11

2.79+£0.19
1.29

2.85+£0.20
1.31

1.474+0.03
3.23£0.05
0.26

1.18 £0.06 1.1040.08
2.96 £0.11 2.88£0.15
0.70 0.98

1.81£0.13
3.51£0.19
1.03

1.34+0.09 1.29 +0.09

3.04 £0.16
1.12

3.01£0.15
1.01

14

1.16 £ 0.09
2.93+0.16
0.93

1.07 £0.10
2.80 £0.17
1.19

1.17£0.11
2.88+£0.20
1.32

1.45+0.03
3.21£0.04
0.24

1.09 £0.05 1.04 +£0.09
2.85+0.10 2.76 £0.16
0.66 1.09

1.86 £0.13
3.55£0.20
1.06

1.40£0.10
3.10£0.16
1.16

1.28 £ 0.09
3.00£0.15
1.06

15

=, o

1.18 £0.09
2.96 +£0.17
0.97

1.13£0.11
2.84£0.19
1.28

1.26 £0.13
2.99 +£0.22
1.42

1.46 £0.03
3.22+£0.05
0.25

1.08 £0.06 1.08 £0.10
2.81+£0.10 2.7v7£0.17
0.69 1.21

1.78 £0.12
3.49 £0.19
1.02

1.46 £0.11
3.15 +£0.17
1.18

1.27 £ 0.09
2.95+£0.16
1.13

16

(SN

1.17 4+ 0.09
2.944+0.17
1.00

1.14+£0.12
2.87+0.20
1.34

1.31+£0.14
3.06 +0.24
1.49

1.46 +0.03
3.23£0.05
0.52

1.09+£0.06 1.19 +£0.10
2.83+0.11 2.91+£0.18

0.75

1.18

1.81+0.13
3.524+0.20
1.06

1.64£0.12
3.31+0.19
1.22

1.37£0.11
3.07£0.18
1.21

constante con un valor de = 1.43 + 0.02 de la escala 64 tes a [db1,db2,db3], [bior3.2,bior3.5] y [gausl,gaus2,gaus3]
hasta la escala 1024. Como se aprecia en la Fig. 2 y en la Teespectivamente. Es importante remarcar que si los datos no
bla I, la wavelet bior3.1 proporciona el mejor ajuste @um  se filtran de la manera comentada en Ref. 14 las distribucio-
co a los datos. Los ajustes correspondientes a las otras wavees se comportan de manera diversa, no necesariamente co-
lets muestran que los @anetros cambian significativamente. mo la funcbn Gamma, dando como resultado que los datos
Adicionalmente el colapso de las distribuciones con las otraso colapsen en una sola distriboigj sin importar la wavelet
wavelets se pierde aproximadamente a partir de las siguientetegida.

escalasi8, 6, 5] x 25, [13, 7] x 25, [3, 3, 5] x 2¢ correspondien-
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Sedin los resultados que se obtienen en este trabajo, no es Las referencias conocidas para ehbisis de sBales con
necesario separar las series temporales en pedazos menaoseselets no indican alq procedimiento eg&hdar para se-
como se realiza en Ref. 5 con el posito de reducir los efec- leccionar la wavelebptima. De tal manera que para estudiar
tos no estacionarios y de encontrar un mejor ajusteamam. el latido cardiaco mediante algurichica basada en wave-
En pefodos de 6 h durante elaly 6 h durante la noche el lets usualmente se debe seleccionar un conjunto de wavelets,
AAVA no presenta diferencia significativa endareportada de momentos y escalas para déspealegir aquellas que ca-
en Ref. 5 si se utiliza la wavelet bior3.1. Paraipdos de ractericen mejor al sistema estudiado [17]. En Ecfica, tal
analisis del orden de 1 h se encuentra un colapso de datgsocedimiento puede llegar a ser extremadamente prolonga-
aceptable, con la ventaja de no utilizar la transformada Hildo. Parece ser, que el orden del periodo ddisis realizado
bert [6]. Lo anterior sugiere que la diferencia en efpaetro  en Ref. 5 motiva la elecon de la wavelet Gaussiana aun-

v en el caso diurno del nocturno se debe a la wavelet elegidgue no se dan detalles al respecto. Durante el estudio de los
al tamdio de la serie temporal y no a los efectos en el ECGlatos cardiacos con el conjunto de wavelets elegido en este
producidos por movimientos de la persona o por el ciclo cirtrabajo, para escalas de&isis s < 64, no se encuentra una
cadiano (efectos no estacionarios). diferencia significativa en el resultado del AAVA si se elige

La integral de la wavelet Gaussiana, elegida en Ref. 5 cualquiera de las wavelets pefioen escalas mayores.

El comportamiento no lineal del latido cardiaco encon-

+oo
G (1) do trado con el AAVA y la wavelet bior3.1, sugiere de manera
v () da, semejante a [5] que existe un comportamiento universal in-
- trinseco pero a una escala todamayor que la 64. Lo cual

no se anula tal como debarsuceder por definioh y es- indica que la diamica cardiaca permanece invariable duran-
to contribuye a la diferencia comentada en elapzetror.  te las 24 h del th pero apantallada por diversas perturbacio-
Sedin [15, 16] el estado fisidhico de los pacientes no de- nes fisiobgicas. De hecho, el resultado encontrado en Ref. 5,
befia mostrar cambio alguno en la distribticide amplitudes relaciona tal diamica con la de un sistemgsico fuera del
despés de la normalizaon. Sin embargo, uno de los resulta- €quilibrio ya que la distribudn normalizada de latidos car-
dos presentados en Ref. 5 parece contradecirlo. En el estudifcos es una Gaussiana. Tal distrilucaparece de manera
presentado aduesulta fundamental la eleéci de la wave-  natural, como solu6n de la ecuadin de Fokker-Planck para
let. La Biortogonal, momentos 3,5y la ortogonal Daubechiesla probabilidad de una pacula cuya diamica se represen-
momentos 0-2 permiten buen colapso y ajusteérizn alos  ta por la ecuaéin de Langevin. Recientemente, se encontr
datos a escalas mayores que la @5;03 se van perdiendo que la soludn de la ecuadin de Fokker-Planck se parame-
con mayor lentitud que en el caso de la wavelet Gaussian#iza de acuerdo a la esfatica no extensiva de Tsallis [19].
La diferencia entre la irregularidad de la serie temporal déegin los estudios realizados en Ref. 20 la distribncam-
intervalos cardiacos y la irregularidad de la wavelet parecéa esh relacionada con la distribui de Levy:
fundamental. 1/1—q

La wavelet Biortogonal es utilizada tanto en el campo de Ly(x) =Cq-[1 = (1 —q) - z/X] ;
aralisis de inhgenes como en el defdes [17]. Presenta
fractalidad en los momentos 1 y 3: esto se puede verific
graficamente y estasticamente con el Detrended Fluctua-
tion Analysis (DFA) [15]. No se sabe del uso de esa wavelet ~" ) NS .
en elambito de las d&ales cardiacas. Seg [15], una serie el s_|stema tlende'a esta!‘ en eq9|l|br|o,m|entras que-si 2
temporal de intervalos RR del ECG de gente sana demuegl sistema no lo eat.La d|str|buooq de Levy se ob.t|.e'n.e Inte-
tra fractalidad tomando en considekatiescalas del orden grand.o las fluct.ualuor,u'as de un sistema en equilitenimico
de10* en el DFA y26 en el AAVA para series temporales de dY€ SIguen la distribuoh Gamma:
longitud ~ 10°. El estudio propio indica que el colapso de )
datos obtenido mediante el AAVA se mantiene hasta escalas /exp (—2/N)Gy(1/N)d(1/)) [20].
mayores a la 1024, del orden dé* latidos cardiacos, que
es el10 % de los datos. Los pametros de ajuste a tan altas 0
escalas aumentan en 0.2 unidades. Durante el estudio del latido cardiaco comentadd aguen-

Esa caractéstica fractal de la wavelet Biortogonal sugie- cuentra que los intervalos RR se distribuyeniseta dis-
re la respuesta al cuestionamiento dé quermite descubrir tribucion de Lévy despés de aplicar la Transformada Con-
la universalidad del latido cardiaco a tan altas escalas comiinua Wavelet. Tomando en cuenta los resultados d&li-an
las analizadas en este trabajo aplicando el AAVA. En las tasis presentado, y su congruencia con el estudio realizado en
blas 1-4, los p@ametros de ajuste correspondientes al uso d&ef. 20, se identifica que = v(q) = (¢ — 1)}, por lo que
la wavelet bior3.1, se mantienerggpticamente constantes a ¢ = v~! - (v + 1). Sustituyendo el valor de = 1.43 4 0.02
mayores escalas que cualquiera de las otras, debido a queesela expredin anterior se encuentra qye= 1.70 + 0.01.
reducen los posibles efectos no estacionarios por perturbaci&l valor del paametro no extensivg correspondiente a los
nes fisiobgicas no controlables experimentalmente. pacientes sanos indica que el latido cardiaco es uimfieno

a(I*jondel < ¢ < 2, Cy esla constante de normalizagiy A,
€s un paametro que se interpreta como la temperatura de un
§istema en equilibricgrmico [20]. Se sabe que cuange- 1

Rev. Mex. .57 (4) (2011) 362-367



ESTADISTICA NO EXTENSIVA DE TSALLIS EN EL LATIDO CARDIACO DE SERES HUMANOS SANOS

367

no lineal de un sistema fuera del equilibrio. El latido cardiacoco mediante la Estastica no extensiva de Tsallis as@grdole
puede ser explicado con la Matca Estatstica no extensiva  al pametro no extensivo el valgr= 1.70 4 0.01.
de Tsallis.
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