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Resumen

Las medidas basadas en el cdlculo de la entropia de las seriales,
tales como la entropia muestral (Sample Entropy, SampEn),
han sido ampliamente utilizadas para cuantificar la Variabili-
dad de la Frecuencia Cardiaca (VFC) en estratificacion de riesgo
cardiaco, bajo la hipdtesis de que valores bajos de entropia son
indicativos de enfermedades o de perturbaciones en los comple-
Jjos mecanismos fisioldgicos. Sin embargo, en diversos estudios
se han obtenido valores mayores de entropia en pacientes con
determinadas patologias que en sujetos sanos. En este trabajo,
utilizamos la SampEn para medir la VFC de sujetos sanos y
de pacientes con Insuficiencia Cardiaca (IC), con el propdsito de
discriminar entre ambos grupos y de caracterizar la pérdida de
variabilidad debida a la edad. Concluimos que el ajuste de un
valor umbral r fijo en el algoritmo, en lugar su ajuste conven-
cional como porcentaje de la desviacion estdandar de la serial,
mejora las capacidades de discriminacion entre sujetos sanos y
pacientes con IC, y ademds permite cuantificar con mayor nitidez
la pérdida de VFC debida a la edad en sujetos sanos.

1. Introduccion

La Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca (VFC) es un po-
tente marcador del estado del control cardiovascular por
parte del sistema nervioso auténomo. Dado el alto conte-
nido informativo de esta sefial, se han llevado a cabo nume-
rosas tentativas de caracterizarla mediante indices medidos
en la misma utilizando técnicas de procesado digital. Du-
rante los dltimos afios, se han propuesto en este escenario
un gran numero de métodos y técnicas no lineales, tanto
basados en la Teoria del Caos, como en el analisis frac-
tal de las series temporales y en principios de Teoria de la
Informacién. En este dltimo grupo se incluyen algoritmos
representativos tales como la entropia aproximada (Aproxi-
mate Entropy, ApFEn) y la entropia muestral (Sample En-
tropy, SampEn). La primera fue propuesta por Pincus [1]
para medir el nivel de irregularidad de las series tempora-
les, y ha sido extensamente utilizada para caracterizar la
VFC, tanto en adultos como en fetos [2, 3, 4]. La segunda
es una modificacién del algoritmo de célculo original de la
ApFEn, que pretende superar sus limitaciones [5].
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Sin embargo, los resultados numéricos obtenidos en la li-
teratura no siempre son coincidentes con la idea subyacen-
te de que valores bajos de indices de entropia correspon-
derian a estados patoldgicos o a trastornos de la regula-
cion homeostdtica [6, 7]. Hasta la fecha, la mayor parte
de los trabajos en los que se han aplicado estas medidas
de entropia fijan los pardmetros libres de los algoritmos
de calculo a valores previamente indicados en la literatura,
en concreto, el pardmetro umbral r se fija a una cantidad
relativa a la varianza de cada sefial bajo estudio. En es-
te trabajo, hemos estudiado la influencia de la eleccion de
estos parametros en la evaluacién de la pérdida de VFC
debida a la edad, asi como la caracterizacion de la VFC de
los pacientes con Insuficiencia Cardiaca (IC), teniendo co-
mo objetivo una discriminacidn fiable entre sujetos sanos
y sujetos patoldgicos utilizando la SampEn.

La estructura del trabajo es como sigue. En primer lugar,
se introducen los algoritmos de la ApEn y de la SampEn.
A continuacidn, se presentan las bases de datos utilizadas
en el estudio y los experimentos realizados utilizando la
SampEn. Tras presentar los resultados de discriminacion
y efecto de edad, se incluyen las conclusiones.

2. Algoritmos ApEn y SampEn

Si bien teéricamente la caracterizacién de la VFC de las
series de intervalos RR podria llevarse a cabo utilizan-
do medidas clasicas de entropia, tales como la entropia
Kolmogorov-Sinai y variantes, estas medidas presentan al-
gunos inconvenientes en su aplicacion practica. De una
parte, exhiben un comportamiento divergente, y de otra
no siempre son capaces de distinguir algunos procesos con
complejidad diferenciada [1]. Con el propdsito de superar
estas limitaciones, Pincus formul6 un familia de estadisti-
cos, conocida como ApEn, para el andlisis eficiente de la
informacion contenida en series temporales cortas y ruido-
sas.

Para el célculo de la ApEn es necesario la especificacion
previa de dos parametros: la dimensién embebida m, que
es la longitud de los vectores a ser comparados, y el valor
umbral del ruido 7.
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El procedimiento para el cilculo de la ApEn, dadas N
muestras de una serie temporal, es como sigue:

Se obtienen los vectores x(1), ..., x(N —m + 1), definidos
porx(i) = [u(i),...,u(i+m—1)],parai = 1,...., N—m+

1. La distancia entre dos vectores x(7) y x(j), d[x(2), x(5)],
se define como la maxima diferencia, en médulo, entre sus
respectivas componentes escalares, esto es:

Alx(i),x()] = méx (Juli+k—1) = u(j+ k= 1))
Basada en esta distancia, se define la siguiente medida de
correlacion:

Ci"(r) = N™(i)/(N —m+1)
donde N™ (%) cuenta, para un vector dado x(¢), el niimero
de veces que d[x(7),x(j)] < rparaj=1,..,.N —m+ 1.
A continuacion, se calcula la media del logaritmo natural
de C(r) para todo i:

1 N—m+1
1) = ; In CJ"(r)

Finalmente, se define la ApEn(m,r) y su estadistico aso-
ciado ApEn(m,r, N) como

lim  [®™(r) — @™ (r)] param > 0

ApE 1) = N
pEn (m,r) A}l’m [—®'(r)] param =0

m m—+1
ApEn(m,r,N):{(I) Er)—(b (r) param >0
—®!(r) param =0
La ApEn cuantifica la verosimilitud de que series de pa-
trones que son parecidos para m observaciones, no con-
tinden siendo parecidas en la siguiente comparacién cre-
ciente. Por lo tanto, series con patrones repetitivos ob-
tendrdn valores de ApFEn mds bajos, mientras que series
menos predecibles obtendran valores de ApFEn mads altos.

Varias propiedades de la ApFEn hacen que este estadistico
sea apropiado para el andlisis de datos fisiologicos [3]:

1. No es necesario un numero nimero grande de mues-
tras en la sefial para obtener estimaciones razonables
(30™ muestras son suficientes).

2. Esrobusta frente a datos atipicos.

3. Se ve poco afectada por ruido de magnitud inferior a
r.

4. Es aplicable tanto a procesos estocdsticos, como de-
terministas o mixtos, ya que se obtienen valores fini-
tos en todos los casos.

Sin embargo, tal y como el propio Pincus relat6 [2], debi-
do a la comparacién de cada vector consigo mismo y para
evitar la ocurrencia del In(0) en el algoritmo de célculo,
la ApEn es un estadistico sesgado. Este sesgo hace que la
ApFEn sea dependiente de la longitud de los datos, efecto
que tiende a 0 cuando N — oo. Ademds, en algunos casos,
la ApEn carece de consistencia relativa, si bien preserva
estd propiedad en el rango estadisticamente vilido de los

pares (m, 7). Por esta razdn, su utilizacién ha proporciona-
do buenos resultados en numerosos estudios.

Tratando de mejorar el algoritmo de la ApEn para superar
sus limitaciones, Richman y Moorman [5] desarrollaron el
estadistico SampFEn, el cual no realiza autocomparacio-
nes. Asimismo, la SampEn presenta dos diferencias adi-
cionales respecto a la ApEn: en primer lugar, inicamente
son considerados los N — m vectores de longitud m en
ambas etapas del proceso de célculo; en segundo lugar, la
medida de probabilidad se obtiene como el logaritmo na-
tural de la probabilidad condicionada, y no como la razén
de las sumas logaritmicas.

El algoritmo de la SampEn se calcula siguiendo los si-
guientes pasos:

B (r) se define como (N —m —1)~! veces el nimero de
vectores X,,,(j) parecidos a X,,,(¢) (en relacién a r) donde
j=1..N —mcon j # i. La media de B/"(r) para todo ¢
se calcula como

1 N—m
B™(r) = = 3 BI'0)
=1

De forma similar, A7 (r) se define como (N —m — 1)1
veces el nimero de vectores X,,,+1(j) parecidos a X1 (¢)
(en relacién r) donde j = 1...N — m con j # i. La media
de A" (r) para todo 7 se calcula como

1 N—m
Ay = o 3 AT
i=1

Finalmente, SampEn(m,r) y su estadistico asociado
SampEn(m,r, N) se definen como sigue:

SampEn(m,r) = lim {—In[A™(r)/B™(r)]}

N—oo

SampEn(m,r,N) = —In[A™(r)/B™(r)]

La SampEn ofrece mayor independencia respecto a la
longitud de los datos, asi como consistencia relativa en mas
situaciones que la ApFEn. Al mismo tiempo, mantiene las
caracteristicas originales de la ApEn que la hacen apro-
piada para el estudio de sefales fisioldgicas.

3. Bases de Datos y Analisis con SampEn

El estadistico SampFEn se utiliz6 para evaluar la VFC a
partir de sefiales de intervalos RR obtenidas en registros
Holter de 24 horas, procedentes de sujetos sanos y de pa-
cientes con IC. Ambos conjuntos de registros fueros ob-
tenidos de la base de datos Physionet [8]. Los datos pro-
cedian de registros pertenecientes a 72 sujetos sanos, de
edades comprendidas entre los 20 y los 76 afos, y de 44
pacientes con IC, de edades comprendidas entre los 22 y
los 79 afios. Todos los registros fueron preprocesados pa-
ra eliminar artefactos, latidos mal identificados y latidos
ectépicos. Ademds, los intervalos RR menores de 200 ms
y mayores de 2000 ms fueron excluidos, asi como aque-
llos que diferian més de un 20 % del intervalo RR previo o
subsecuente [9].
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SampEn(3,15)
1.00+0.23
0.51£0.26*

SampEn(1,0.1DE)
1.09£0.27
1.37+£0.36*

Sanos
IC

Tabla 1. Media + DE de la SampEn para ambos métodos. El
simbolo * indica variacion significativa (p<0.001) entre sujetos
sanos y sujetos con IC.

Dado que la eleccién de los pardmetros libres en los méto-
dos de entropia es crucial para su funcionamiento, en pri-
mer lugar se analiz6 la influencia de la seleccién de estos
parametros en el comportamiento de la SampEn, con el
objetivo de maximizar la separacién entre sujetos sanos y
pacientes con IC. Para este propésito, se evaluaron un con-
junto de posibles valores para m = 1,2, 3. En relacion al
parametro r, la SampEn se calculé de acuerdo con dos
métodos:

1. El pardmetro r como un cierto porcentaje de la des-
viacion estandar (DE) de cada serie de datos, que es
el método utilizado convencionalmente en la literatu-
ra[2,5,6,7] (conr = r'«DE, donde r’ = [0.1, 0.15,
0.2]).

2. El pardmetro r fijado como un porcentaje de la des-
viacién estdndar media de todos los registros (de los
sujetos sanos y de los pacientes), lo cual implica em-
plear un valor de 7 fijo para todos los registros (utili-
zando r = 10, 15, 20).

Este tltimo método se justifica en [4], donde se obtuvieron
mejores resultados en la caracterizacion de la VFC Fetal
con la eleccién de un parametro r fijo, independiente de la
DE de cada registro.

También se estudiaron las capacidades discriminativas del
estadistico para distinguir entre sujetos jévenes y sujetos
mayores, dividiendo para ello las bases de datos de sujetos
sanos en dos grupos (grupo joven, de 20 a 50 afios, y grupo
mayor, de 51 a 80 afos).

Finalmente, se hizo una divisién de todos los registros de
los sujetos sanos en seis grupos diferentes, de acuerdo con
la edad de los pacientes, y se calculd la SampEn para cada
uno de los grupos con el propdsito de analizar la evolucion
del estadistico en personas sanas. La relacion del estadisti-
co con la edad fue analizada utilizando la regresion lineal
de la SampEn respecto a la edad, y obteniendo la pen-
diente (variacion del estadistico por afio) y su coeficiente
de determinacioén, en este caso tanto para los sujetos sanos
como para los sujetos con IC.

4. Resultados

La Tabla 1 muestra la combinacién de los pardmetros m y
7 que consiguieron mayor discriminacién para cada méto-
do. La utilizacién de un valor umbral r fijo para todos los
registros, en lugar del uso més extendido de r como por-
centaje de la DE de cada sefial, proporcioné una mejor dis-
criminacion entre los sujetos sanos y los sujetos con IC.
Ademds, se obtuvieron valores mayores de la SampEn
para sujetos sanos que para sujetos con IC, lo cual con-
cuerda con la idea de la pérdida de VFC en condiciones
patoldgicas, mientra que utilizando  como un porcentaje
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DE
136.84+32.67
136.20+35.51
137.20+31.36
66.98+38.87

Sanos
Sanos-Jovenes
Sanos-Mayores
IC

Tabla 2. Desviacion estindar de los diferentes grupos.
Media £+ DE.

de la DE de cada serie de datos se obtuvieron mayores va-
lores de SampEn para los pacientes con IC que para los
sujetos sanos. La razén de estos resultados podria ser que
los pacientes con IC poseen una desviacion estandar menor
que los pacientes sanos (ver Tabla 2), y por lo tanto, al divi-
dir cada registro por su desviacion estandar, las diferencias
relativas entre las muestras podrian no quedar equitativa-
mente preservadas. Fijando r de forma relativa a la DE de
cada registro en el algoritmo de calculo, los registros per-
tenecientes a sujetos sanos son escalados por valores ma-
yores que los registros de los sujetos con IC, lo cual no
afecta inicamente a la amplitud de los datos, sino también
a la diferencia relativa entre las muestras. Posteriormente,
tanto los registros de sujetos sanos, como los registros de
pacientes con IC son comparados respecto al mismo valor
fijo r’. Por otro lado, debido a la diferencia considerable
de valores entre las DE de ambos grupos, se obtuvo una
discriminacién similar utilizando la DE (p <0.001) y el
indice SampEn con un valor umbral 7 fijo.

Para los grupos de jévenes y mayores, las combinaciones
de pardmetros m y r que consiguieron una mayor discri-
minacién, para cada método, se muestran en la Tabla 3. En
este caso, ambos métodos proporcionaron valores mayo-
res de la SampEn para los sujetos jévenes que para los
sujetos mayores, debido a que los valores de DE para am-
bos grupos son similares (ver Tabla 2), y por lo tanto, en el
método 1 de obtencién del pardmetro r, la DE ya no inter-
fiere en el cdlculo del grado de irregularidad de las sefiales.
Ademas, en este caso, no fue posible discriminar entre am-
bos grupos utilizando unicamente la DE de cada grupo ya
que es similar para ambos, mientras que si fue posible con
el indice SampFEn. La Tabla 4 y la Figura 1 muestran los
resultados del indice SampEn para cada grupo de edad.
Se encontré que con el parametro r obtenido por el méto-
do 2 era posible cuantificar la pérdida de variabilidad de-
bida a la edad en sujetos sanos, lo cual no fue posible con
el pardmetro r obtenido por el método convencional, de-
bido a que no mostrd ninguna una tendencia fija (crecien-
te o decreciente), esta cuantificaciéon tampoco fue posible
utilizando dnicamente la DE de cada grupo de edad. La re-
gresion lineal (ver Tabla 5) no mostré correlacién entre la
edad y la variacién de los valores de la SampFEn para los
sujetos con IC.

5. Conclusiones

Utilizando un valor umbral fijo para r en el algoritmo de
la SampFEn se ha obtenido una representacion mads clara
de la pérdida de la VFC para pacientes con IC, asi como
del decrecimiento gradual de la VFC y de la SampEn con
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Figura 1. Evolucion de la SampEn con la edad. Los circulos representan el valor de la SampEn para cada sujeto, los cuadrados la
SampEn media para grupo de edad, las barras la desviacion estdndar de cada grupo de edad y la linea recta es la recta de regresion.
(a) Para r fijo. (b) Para r como porcentaje de la desviacion estdndar de cada registro.

SampEn(2,20) SampEn(2,0.2DE)
0.87+0.23 0.66+0.18
0.61+0.13* 0.4340.14*

Jovenes
Mayores

Tabla 3. Media + DE de la SampEn para ambos métodos. El
simbolo * indica variacion significante (p<0.001) entre sujetos
Jjovenes y sujetos mayores.

Edad(afios) SampEn(2,20) SampEn(2,0.2DE)

20-30 0.91£0.29 0.61£0.13
31-40 0.86£0.21 0.68+0.21
41-50 0.76£0.24 0.63+0.20
51-60 0.67£0.16 0.58+0.07
61-70 0.61£0.15 0.42+0.14
71-80 0.54+0.20 0.47£0.16

Tabla 4. Evolucion de la SampEn con la edad. Media + DE para
ambos métodos.

Var. indice/afio r?
Sanos
SampEn(2,20) -0.0085 0.3653*
SampEn(2,0.2DE) -0.0065 0.2935*
IC
SampEn(2,20) -0.0011 0.0036
SampEn(2,0.2DE) -0.0125 0.1857

Tabla 5. Resultados de la regresion linear de la SampEn respecto
a la edad. El stimbolo * indica variacion significativa (p<0.001).

la edad. Asimismo, se han obtenido indicios de que podria
construirse una curva de pérdida de la VFC debida a la
edad para sujetos sanos. Para este dltimo propdsito serdn
necesarios futuros estudios con un nimero mayor de regis-
tros clinicos.
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