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Resumen

Las seriales biologicas presentan un comportamiento mas
proximo al caos que a la completa regularidad, por ello se
recomienda su analisis a través de medidas de entropia en lugar
de mediante técnicas tradicionales.

Este trabajo presenta y caracteriza tres medidas de entropia,
entropia aproximada (ApEn), entropia muestral (SampEn) y
entropia permutada (PE) sobre registros RR con latidos
ectopicos naturales (spikes), cuando éstos son corregidos,
eliminados o incluidos de forma artificial.

PE mejora las capacidades de segmentacion respecto ApEn y
SampEn hasta con un 10% de spikes. Este fenomeno altera
considerablemente la entropia por ello se necesita su correccion
o eliminacion. Para p;<0.4 la eliminacion de spikes altera la
complejidad variante de este sistema.

1. Introduccién

Las sefiales biologicas se caracterizan por presentar un
comportamiento cadtico que no cumple los requisitos de
estacionariedad o linealidad que los métodos de analisis
clasicos necesitan asumir [1,2]. Por ello se recomiendan
las medidas de entropia que permiten analizar las series
sin asunciones previas y que a su vez pueden revelar
dinamicas de comportamiento interno que de otra forma
no son evidentes [3].

Las medidas de entropia mas comunes son la entropia
aproximada (ApEn) [3] y la entropia muestral (SampEn)
[4]. Ambas funcionan muy bien en la practica pero no son
muy adecuadas para el analisis de conjuntos
contaminados por factores extrinsecos [3-6].

En este trabajo se presenta la caracterizacion de ApEn,
SampEn y la entropia permutada (PE) sobre registros RR
que presentan transiciones abruptas (spikes).

2. Meétodos
2.1. Medidas de entropia

ApEn es una familia de estadisticos desarrollada para
cuantificar la complejidad variante en un sistema. Se
define como el ratio de verosimilitud entre la probabilidad
condicional de que secuencias o patrones de longitud m
considerados similares de acuerdo a una distancia r
continuen siéndolo para una longitud m+/ [3, 5]. Se
utiliza principalmente para la deteccion de anormalidades
que mediante otras técnicas no es posible, es capaz de
distinguir gran cantidad de sistemas y se considera estable
frente a artefactos ocasionales [3,5].

Para calcular ApEn de una sefial u(n) se definen los
subvectores x(n) de acuerdo a [5]:

x(@) = [u@), u@i+1), ..., u(i+m-1)]  i=1:N-m (D

y se calculan los patrones coincidentes en funcion de una
distancia de semejanza [5]:

d,.j:mgx{\x(i+k—1)—x(j+k—1)\} k=1:m  (2)

Posteriormente se obtienen las probabilidades condiciona-
les de la frecuencia de aparicion de los patrones similares.
Estas probabilidades se calculan de acuerdo a [5]:
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ApEn se obtiene como el ratio de verosimilitud entre
@"(r)y @ (1) [5);

ApEn(m,r,N)=®" — "' %)

No hay directrices para fijar m y r de forma unanime pero
generalmente se establece que con m=2 y r=[0.1, 0.25]c,,
siendo o, la desviacion estandar de la sefial u(n), se
obtienen resultados con validez estadistica para sefales de
al menos 100 muestras [3,5,7,8]. En este trabajo se ha
seleccionado m=2y r=0.2 o,.

SampEn modifica ApEn reduciendo el sesgo inherente a
su céalculo [4]. Esta se basa en la bisqueda de patrones
similares, de forma que se comparan los patrones consigo
mismos encontrando un mayor niimero de similitudes e
indicando una mayor regularidad de la existente [4]

El algoritmo de calculo de SampEn es similar al de ApEn.
Se estiman los subvectores x(i) segiin definidos en (1) y
se buscan los patrones similares de acuerdo a la distancia
en (2). En este caso la probabilidad condicional se calcula
de acuerdo a [4]:

A"(r)=(N- m)'lz;ij”’((zv —m— 1)“225”(%,- < r)) (6)

SampEn se calcula como el ratio de verosimilitud entre el
nimero patrones coincidentes de longitud m con respecto
al namero de coincidencias entre patrones de longitud
m+1 muestras [4]:

SampEn(m,r,N ) = —IOg{AmH(V) / Am(”)} (7)

La entropia permutada (PE) mide la informacion
contenida en /4 valores consecutivos de u(n). Se basa en
detectar la ocurrencia o ausencia de determinados
patrones permutados de wu() [9,10]. Combina los



conceptos de entropia y dinamica de simbolos para
estudiar la complejidad de un sistema [10].

Se considera una medida muy adecuada para estudiar la
complejidad de sefiales cadticas, particularmente en el
caso de ruido dinamico u observacional [9]. No presenta
la necesidad de ajuste paramétrico de ApEn o SampEn y
puede usarse en tiempo real debido a su bajo coste
computacional [10].

Para estimar la entropia permutada de orden / de una
serie u(n) en primer lugar se consideran todas las posibles
permutaciones  de orden 4 y se calcula su frecuencia de
aparicion [9]:

#{n‘n SN—h,(u(n+1),...,u(n+h))detipo7r}
N-h+1
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La entropia permutada de orden % se define como [9]:
H(h)==) p(z)log(p(r)) (€))

donde el sumatorio se evaltia en todas las posibles per-
mutaciones 4/ de © de orden 4. Y la entropia permutada
de orden / para cada simbolo se define como [9]:

K, =H (10)

Para las series RR se recomienda el uso de 4 entre 2 y 18
[10]. De acuerdo a la longitud de las series se evalud #
entre 2 y 13, seleccionandolo #=6 por ofrecer la maxima
separacion entre grupos con p,=0.

2.2. Deteccion y correccion de latidos ectopicos

Para la deteccion y correccion de latidos ectopicos que se
consideran como spikes se ha utilizado un algoritmo
similar al descrito en [11] y se define de acuerdo a:

u(n):{u(n) 0.85u,,, <u(n)<1.15u,,, (an

u resto

med

donde u,,., representa la mediana de 10 latidos
consecutivos. Los umbrales han sido determinados a
partir de la inspeccion visual de los registros RR.

2.3. Generador de Spikes

El método para generar spikes esta definido en [12] y se
basa en los supuestos definidos en [13,14]. Los spikes se
definen como impulsos de duracion unitaria, un proceso
binomial B(V,p,) determina la posicion n en la que
aparece un spike con probabilidad p,. La amplitud de los
spikes se determina mediante una variable aleatoria con
distribucion uniforme U/-3K,3K], donde K es la amplitud
pico-a-pico de u(n).

2.4. Técnicas de evaluacion

Las técnicas de evaluacion utilizadas han sido la
separacion estadistica entre clases, el coeficiente de
correlacion cruzada (CC) y las curvas ROC.

Para estudiar la segmentacion entre clases se ha utilizado
el test de Mann-Whitney (UT). Es un test no paramétrico
que establece como hipétesis nula que dos series
numéricas proceden de distribuciones con igual mediana.

Para determinar si la hipétesis nula es correcta, estima un
estadistico que se define de acuerdo a:

_ . n(n+l) ny(ny+1)
U—mzn(nln2+'f+Rl,nlnz+f+R2) (12)

donde R; define el rango de la serie x; y ; su longitud.

El CC define el grado de similitud entre dos secuencias
numéricas. Si este coeficiente se mantiene por encima de
0.8 se dice que existe validez clinica en las series
numéricas analizadas [15]. Se calcula de acuerdo a:

cv,
CcC= T (13)
donde CV define la matriz de covarianzas de las series x €
y sobre las que se calcula.

Las curvas ROC presentan de forma grafica la capacidad
de un método de analisis no lineal para discriminar entre
clases. Si el area bajo esta curva (AUC) es proxima a 0.5
se considera que el método no es buen clasificador y
cuanto mas proximo sea a 1, mayor sera su capacidad de
clasificacion [16,17].

3. Conjunto experimental

La base de datos consta de registros RR derivados de
sefiales electrocardiograficas registradas sobre sujetos con
fibrilacion ventricular antes y después de ser tratados con
3 medicaciones distintas (encainida, flecainida y
moricicina) indicadas para la supresion de latidos
ventriculares ectopicos [18,19].

Los registros originales corresponden a 769 pacientes y
presentan una duracion superior a 18h. Estos registros han
sido divididos en segmentos de 1000 latidos. Sobre cada
segmento se detectaron los latidos ectopicos con el
algoritmo en 2.2. A partir del nimero de latido ectopicos
detectados con respecto al numero de latidos totales
(1000) se define la probabilidad de aparicion de spikes
(ps)- Solo se han considerado para el analisis los valores p;
presentes en al menos 50 sefiales.

Para sujetos tratados con encainida se han considerado p;
de hasta un 16%, para los tratados con flecainida hasta un
14% y para los tratados con moricicina hasta un 18%.
Para la evaluaciébn conjunta independiente de la
medicacion hasta un 38%.

Estos registros han sido analizados en su version original
(sefial original), después de la correccion de los ectdpicos
(sefial corregida), tras la supresion de los ectopicos (sefial
con pérdida de muestras) y mediante la insercion de
spikes de forma artificial sobre la sefial corregida de
acuerdo a como se describe en 2.3.

4. Resultados

ApEn permite la separacion de clases (p<0.05) en
practicamente todo el rango de p; considerado si se
analiza la sefial original o con spikes artificiales. Para la
seflal corregida o con pérdida de muestras, ésta solo
segmenta hasta p, < 0.03.

La Fig. 1 muestra la evolucion de ApEn para las distintas
configuraciones de sefial consideradas en funcion p;. Se



observa como para la sefial original (Fig. 1a) o con spikes
artificiales (Fig. 1d) ApEn experimenta un decaimiento
inicial para luego aumentar, de forma mas acusada para
los ultimos. Para la sefial corregida o con pérdida de
muestras  observamos que ApEn se mantiene
aproximadamente constante en un rango.
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PE presenta un comportamiento distinto a ApEn y
SampEn. En la Fig. 3 se observa como PE de la sefial
original incrementa inicialmente su valor para luego
disminuir al aumentar p,. Cuando se corrige la sefial de
nuevo inicialmente PE aumenta ligeramente y luego
disminuye, se observa también una mayor separacion
entre clases. PE de la sefial con pérdidas se mantiene mas
0 menos constante dentro de un intervalo mientras que la
para los spikes artificiales se incrementa paulatinamente.
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Figura 1.Entropia Aproximada (ApEn) de los registros pre-
tratamiento (Pre) en azul y post-tratamiento (Post) en rojo,
en (a) la sefial original, (b) sefial corregida, (c) sefial con
muestras eliminadas y (d) inclusion de spikes artificiales

El CC entre las series corregidas y con pérdida de
muestras es superior a 0.8 (p<0.05) en todo el rango de p;,
mientras que en el caso de spikes artificiales solo es
valido para p=0. Respecto a la capacidad clasificatoria
del método, el AUC se localiza entre 0.4 y 0.6 para todo
el rango p,. Estos resultados son similares a los obtenidos
para cada grupo de medicacion de forma individual.

La Fig. 2 muestra la evoluciéon de SampEn para distintas
ps ¥ las cuatro configuraciones de sefial consideras. El
comportamiento es similar al obtenido para ApEn (Fig. 1)
aunque en este caso SampEn presenta valores superiores
y el decaimiento inicial asociado a los spikes es mayor.
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Figura 2. Entropia muestral (SampEn) de los registros pre-
tratamiento (Pre) en azul y post-tratamiento (Post) en rojo,
en (a) la serial original, (b) sefial corregida, (c) sefial con
muestras eliminadas y (d) inclusion de spikes artificiales

De nuevo solo se consigue separar de forma estadistica
las clases (p<0.05) cuando existen latidos ectdpicos o
spikes artificiales. E1 AUC se sitia entre 0.45 y 0.6 para
todo el rango p, considerado. El CC al igual que en el
caso de ApEn se mantiene por encima de 0.8 para todo p;
al comparar SampEn de las series corregidas y con
pérdida de muestras. De nuevo los resultados son
similares independientemente de la medicacion utilizada
para el tratamiento.
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Figura 3.Entropia Permutada (h= 6) (PE) de los registros pre-

tratamiento (Pre) en azul y post-tratamiento (Post) en rojo,

en (a) la sefial original, (b) sefial corregida, (c) serial con
muestras eliminadas y (d) inclusion de spikes artificiales

Los valores de PE son superiores a los de ApEn o
SampEn y se consigue una segmentacién en las cuatro
configuraciones de seflal analizada hasta valores de p;
=0.10. Para p,>0.10, las diferencias entre clases existen
para las sefiales corregidas o con pérdida de muestras.

Los valores de CC se mantienen por encima de 0.8 entre
la sefial con pérdida de muestras y la sefial corregida. Pero
de nuevo el AUC es inferior a 0.6. Se ha observado como
los sujetos tratados con moricicina son mejor clasificables
que los demas sujetos, siendo el peor clasificable el sujeto
tratado con encainida.

5. Discusion

En el punto 4 se ha visto como ApEn y SampEn presentan
un mismo comportamiento tanto ante la pérdida de
muestras como frente a la inclusiéon de spikes, aunque
SampEn presente un mayor valor de entropia. Esto es
coherente con la literatura puesto que al no tener en
cuenta los auto-matches ésta aumenta (menor nimero de
patrones coincidentes) [4,6]. En cualquier caso los
resultados siguen siendo coherentes con la literatura de
forma que la entropia de los sujetos Post (algo mas sanos
al haber sido tratados) es superior a los sujetos Pre [3-6].

La inclusion de spikes provoca un incremento en o, y en
consecuencia en 7 al definirse de forma proporcional. El
aumento de » hace que se estimen un mayor numero de
patrones coincidentes de forma que la entropia se ve
disminuida inicialmente [4,6]. No obstante cuando el
numero de spikes aumenta, se produce una aleatorizacion
de la sefial que provoca el efecto contrario que predomina
sobre el anterior.

Al comparar los resultados obtenidos cuando se eliminan
los spikes con la correccion de éstos observamos que no
hay diferencias significativas ya que para cualquier p; el



CC es superior a 0.9, lo que nos dice que los valores de
entropia y en consecuencias las sefiales siguen
presentando validez clinica [15].

En cualquier caso, ni SampEn ni ApEn son capaces de
segmentar los grupos cuando los latidos ectopicos son
corregidos o eliminados, aunque si cuando éstos estan
presentes aunque solo para algunas p;.

PE presenta un comportamiento distinto a las anteriores,
principalmente esto se debe a que este algoritmo incluye
la dindmica de simbolos en su célculo. A grandes rasgos
se puede decir que realiza una codificacion simbolica
sobre la cual calcula una entropia de Shannon [9]. PE
inicialmente aumenta con la presencia de ectopicos para
luego disminuir, mientras que cuando se corrigen PE
presenta un decaimiento paulatino. Esto se puede asociar
a que el numero de permutaciones m de orden #
encontradas inicialmente disminuye debido al limitado
nimero de ectopicos. Al corregir los ectdpicos, las
muestras son mas similares que cuando se introducen
spikes y por ello PE disminuye [9]. Cuando se eliminan
los ectdpicos el comportamiento es distinto a cuando se
corrigen, esto se asocia a que el nimero de permutaciones
encontradas se mantiene mas o menos constante, ya que
la sustitucion por valores medianos hace que haya un
menor numero de permutaciones similares.

PE se ajusta a los principios de entropia presentando una
mayor entropia para sujetos sanos [4-6]. Ademas permite
la separacion de las clases hasta con 100 latidos
ectopicos, independientemente de que estén o no
presentes en la senal.

Ninguna de las tres medidas son buenas clasificadoras
(AUC <0.6) [16,17], pero se mantiene la validez clinica
[15] cuando se comparan las entropias de las series
corregidas frente a las series con ectdpicos eliminados.

6. Conclusion

Atn cuando ninguna de las tres medidas consideradas son
buenas clasificadoras, PE aumenta la separabilidad en
presencia de latidos ectopicos consiguiendo diferenciar
entre clases hasta p; del 10%.

La correccion de ectdpicos con respecto a la eliminacion
de los mismos no incluye mejoras sustanciales en Apen o
SampEn, su correccion provoca variaciones en PE. Se
considera que en este rango de p, se pueden eliminar los
ectopicos sin la introduccion de cambios significativos en
la entropia de las series con respecto a p,=0.

La inclusion de spikes de forma artificial se puede
considerar realista para p;<0.05 y este fendomeno afecta
considerablemente a la entropia [11,12].
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