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ANALISIS DE ENTROPIA EN TACOGRAMAS COMO METODO DE APOYO AL
DIAGNOSTICO DE INSUFICIENCIA CARDIACA.

Mufioz Diosdado Alejandro, Galvez Coyt Gonzalo, Solis Montufar Eric Eduardo.
UPIBI, IPN

RESUMEN

Las sefales fisiologicas tienden a presentar comportamientos complejos con caracteristicas
fractales y multifractales en estado de salud, y existe una pérdida en la multifractalidad en las
series de tiempo de las variables fisiolégicas de personas que se encuentran en procesos
patologicos. Existe una relacién entre la naturaleza multifractal y el concepto de entropia, al
involucrarse ambos en la cuantificacion de la complejidad caracteristica de los sistemas, uno de los
objetivos del presente trabajo es tratar de establecer cual es esta relacién. La entropia es un
método de andlisis no lineal que permite estimar la irregularidad de un sistema, sin embargo,
existen diferentes tipos y algoritmos para el célculo de la misma. El método elegido fue el de
entropia de muestreo, al demostrar una independencia mayor de la longitud de las series,
pudiendo asi, cuantificar la irregularidad de las sefiales sin verse comprometida por el nimero de
datos. Se utilizd un algoritmo para la generacion de series de tiempo fractales con un valor de
exponente de potencia fractal B deseado para la caracterizacion del algoritmo de entropia,
obteniendo una correlacion significativa al relacionar los valores de 3 con los valores de entropia.
Posteriormente, se emple6 este método para analizar series de tiempo de interlatido cardiaco de
una base de datos que comprende a 54 sujetos sanos y 44 pacientes de insuficiencia cardiaca
congestiva. El célculo de entropia de muestreo se realizé para registros de 24 horas y series de 6
horas de periodos de suefio y vigilia de los individuos. Una vez analizadas las series, se realizd
una prueba estadistica de los resultados, corroborando la hipétesis planteada al obtener una
diferencia estadisticamente significativa entre las medias de entropia de muestreo de ambas
poblaciones, por lo que este método puede ser un apoyo para auxiliar en el diagnéstico de
cardiopatias.

1. INTRODUCCION

Actualmente, las enfermedades cardiovasculares son la principal causa de muerte a nivel mundial
Yy Mas personas mueren por esta razoén que por cualquier otra causa [1]. El cuerpo humano tiende
a la homeostasis en situaciones de alteracion de sus condiciones normales, sin embargo,
alteraciones radicales y la combinacion de éstas, pueden generar dafios severos en el
funcionamiento de los sistemas que componen al organismo. Factores como la obesidad, el
consumo de tabaco, la inactividad fisica, hipertension, hiperlipidemia, diabetes, o el llevar una dieta
inadecuada, son factores de riesgo para las enfermedades cardiovasculares, mas aln cuando
estos se presentan en conjunto [1]. La edad es un factor que afecta el funcionamiento cardiaco y
de los vasos, asi como de las estructuras y sistemas del cuerpo en general, de modo que favorece
la aparicion de enfermedades cardiovasculares.

La utilizacion de técnicas de andlisis no lineal para el estudio de sistemas complejos y con
propiedades fractales, permite describir de forma mas acertada el comportamiento de estos. El
cuerpo humano esta formado por diferentes sistemas complejos que presentan comportamientos
fractales y multifractales en estado de salud [2], y se ha reportado una disminuciéon en estas
tendencias fractales cuando los sistemas se encuentran en estado patolégico [3].
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La insuficiencia cardiaca (IC) es un sindrome en el que los pacientes presentan las siguientes
caracteristicas: sintomas de IC, tipicamente falta de aire o fatiga tanto en reposo como durante el
ejercicio; signos de retencion de liquidos, como congestidon pulmonar o hinchazén de tobillos, y
evidencia objetiva de una alteracién cardiaca estructural o funcional en reposo [4].

2. TEORIA

Una serie de tiempo es una secuencia de registros acomodados de acuerdo al tiempo en el que
fueron medidos. En muchas ocasiones, la informacion obtenida de los dispositivos de medicién
proporciona sefiales temporales y se denotan por x(i),donde i = 1,...,N. El registro temporal de
los datos obtenidos a partir de mediciones periédicas permite predecir el comportamiento de los
sistemas o la optimizacion del control de los mismos [5].

Las series de tiempo pueden caracterizarse por cuatro tipos basicos de variacion, a los cuales
se atribuyen los cambios observados en la serie en cierto periodo de tiempo, y confieren a la serie
un comportamiento erratico. Estos componentes son: Tendencia secular, que representa las
variaciones propias de la serie a largo plazo, Variacién estacional, que corresponde a la
variabilidad de los datos debida a estaciones o periodos especificos de tiempo dentro de la serie,
variacion ciclica, que son variaciones alternantes que se presentan en periodos de tiempo similares
y variaciones irregulares, que son factores a corto plazo, impredecibles y no recurrentes que
afectan a la serie de tiempo.

En muchas ocasiones, una serie de tiempo parece no aportar informacién a vista superficial,
pero un analisis mas cuidadoso puede mostrar la existencia de correlaciones dentro de la serie,
esto es, la existencia de alguna influencia entre el valor de un instante i con el valor en el instante j
siempre y cuando j > i. Cuando no existe influencia entre el valor en el instante i con el valor en el
instante j (i #j) se dice que se tiene una sucesién de muestras independientes, la serie de tiempo es
llamada ruido blanco cuya correlacidn es cero. En el caso de series de tiempo de ruido blanco al
realizar un ordenamiento aleatorio de sus componentes se tendria nuevamente un ruido blanco.

Cuando el valor de la variable i influye en el valor o valores futuros de j > i se dice que hay
dependencia y por lo tanto existe correlacidn. Por ejemplo, una serie de tiempo obtenida a partir de
la acumulacion de los eventos independientes de ruido blanco se le llama ruido o movimiento
Browniano, en particular este tipo de movimiento corresponde a correlacién de corto alcance [6].

Se utiliz6 una base de datos de la pagina Physionet [7], para la obtencion de series de
interlatido de 24 horas se utilizé la base Normal Sinus Rhythm RR Interval Database, compuesta
por una poblacién de 54 personas sanas (30 hombres de entre 28 76 afios, y 24 mujeres de entre
58 y 73 afios) y de dos poblaciones de pacientes de insuficiencia cardiaca congestiva, una de ellas
correspondiente a la base de datos The BIDMC Congestive Heart Failure RR Interval Database, la
cual consta de 15 pacientes ( 11 hombres de entre 22 y 71 afios, y 4 mujeres de entre 54 y 63
afios) clasificados en la escala NYHA 3-4, y una ultima base de datos llamada Congestive Hearth
Failure RR Interval, con 29 pacientes (8 hombres y dos mujeres de entre 34 y 79 afios, y otros 17
individuos de género desconocido) de diferentes clasificaciones NYHA [8].

Las sefiales de 24 horas fueron segmentadas en series de 6 horas para cuando los sujetos
estaban en periodos de suefio y sefiales de 6 horas para los periodos de vigilia. La discriminacién
fue posible gracias a la notoria disminucion en la frecuencia cardiaca que sufren los individuos
mientras se encuentran dormidos, y el contraste con el tiempo de interlatido del individuo despierto,
el cual demanda un mayor flujo de sangre y esto se ve reflejado en el tiempo entre R y R [9].



e
am riica, AL

CONGRESO
NACIONAL DE ] 6 - jl 8
TECNOLOGIA
APLICADAA | JuUNIiOo2016
CIENCIAS DE \].mmaa de Seminarios, BUAR
LA SA&LUD

OGENERACISN DE NUEVAS TECHICAS DE DIASNGSTICO ¥ TRATAMIENTO

By I 2 Mavese |G ... DX & @
L L B Tt T m @ EZEMNIT _ m ‘QDSLYN
B e lSessionr

= T =
UL TRLITRS "

CONACYT

Para calibrar el método se generaron series de tiempo de ruido con un valor determinado de
potencia espectral B, estas fueron generadas empleando el método propuesto por Galvez [6]. En
este se genera un ruido gaussiano blanco con N datos, al que posteriormente se le aplica la
transformada discreta de Fourier. El resultado es el espectro plano correspondiente a un espectro
de potencia g = 0, donde la amplitud |X(m)| es igual para los coeficientes con m = 1,2,3, ..., N.
Posteriormente se construyen nuevos coeficientes de Fourier X'(m), a partir de los obtenidos de la
transformada de Fourier del ruido blanco gaussiano mediante:

7
X‘(m):(mj X (m) @

N
Con m=1,2,3,..,N. Ahora se toma la magnitud de los datos filtrados [X'(m)| y se genera de
forma uniforme y aleatoria una fase 6, para cada una de ellas en el intervalo [0, 2m]. A

continuacion, se obtienen los coeficientes de Fourier para las magnitudes y fases previamente
calculadas empleando:

X"'(m) =|X"(m)|(cos b, +ising,), n=1,2,3,..,N (2)

Se realiza la transformada inversa de Fourier a |X"'(m)|

1 q 2m’nn/
X(N)=—-Y X"(me /N, (3)
(n) N(sE (m)
n=1273,..,N.

Para obtener un ruido gaussiano con un valor de 3, se considera la parte real de la serie [6]. En la
Fig. 1 se pueden apreciar las series autoafines con N = 10000 y valoresde pfde0,1,1,5y 2,0.
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Fig. 1. Graficas obtenidas de series de tiempo generadas por el algoritmo descrito con exponentes
de potencia espectral =0, 1.0, 1.5y 2.0
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Se implement6 el método para generar un grupo de sefiales de un ndimero de muestras
N = 1000 con valores conocidos de (3, que va desde 8 =0 a B =2 con incrementos de 0.1 entre
cada serie. Para realizar el calculo de la entropia de muestreo (SampEn), se empleé el método
propuesto por Richman y Moorman [10]. Tomando en cuenta las series de tiempo, se definen
vectores subsecuentes de longitud m definidos por:

Xpn(@) = {x(@), X0+ 1),...,.x(+m—-1)}

Para 1 <i<N-m + 1. Estos vectores representan m valores consecutivos de x partiendo del punto
i. posteriormente se define la distancia entre los vectores X (i) y Xm(j), como el absoluto de la
maxima diferencia entre sus componentes escalares:

A [ X (D), X (D] = max[Xp, (0 + k) — X (G +6)],0<k<m-—1 4
Posteriormente, para una X,,(i) dada, se cuenta el nimero de j(1 <j <N —m,j # 1), tal que

la distancia entre X,,,(i) y X,,(j) sea menor o igual ar. Tomandoencuental <i<N-—-m:
1

B"(r) =——B; (5)
Se define B™(r) como:
1 -
B™(r) = - Bil™ B (1) (6)
Posteriormente se realiza un incremento en la dimension a m + 1y se calcula AT*(r) tal que:
1 —
A(r) = BN AT () @)

En consecuencia, B™(r) se define como como la probabilidad de que dos secuencias
coincidan en m puntos, y asi, A™(r) corresponde a la probabilidad de que dos secuencias
coincidan en m+1. Asi puede definirse la Entropia de muestreo como:

SampEn(m,r,N) = —In [gZEg (8)

Los valores de r y m son determinantes para la precision. En este caso, se eligieron valores de
r = 0.2 ym = 3, los cuales han demostrado ser apropiados para este tipo de series de tiempo [9].

3. RESULTADOS

Para la caracterizacion del método de entropia de muestreo, se aplico a las series de ruido
tedrico generadas previamente. Calculando el valor de entropia para series de N = 10000 y
valores de exponente de potencia espectral desde g = 0 a § = 2 con incrementos de 0.1. En la Fig.
2 se muestra la grafica obtenida.
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Fig. 2. Entropia de muestreo para diferentes valores de 8

Una vez caracterizado el método con valores de B conocidos, se analizaron las series de
tiempo de la base de datos de pacientes con IC y personas sanas para los tres tipos de series.

Se procedié a realizar el analisis con el método de entropia de muestreo, el cual fue
caracterizado previamente con un grupo de series temporales con un valor de  conocido. Se
realizé la representacion grafica de los valores de entropia de muestreo para cada una de las
muestras, y el valor de promedio de ambas poblaciones como lineas continuas. En las gréaficas de
dispersion mostradas a continuacioén, el color azul corresponde a las personas sanas, y el color
rojo a los pacientes de Insuficiencia cardiaca. Asimismo, se realiz6 la prueba estadistica para cada
tipo de estudio, es decir, series completas, series de 6 horas en periodo de suefio y series de 6
horas en periodo de vigilia empleando el método T-Student con un valor de significancia de 0.5y
las hip6tesis que se utilizaron para el estudio anterior: la hip6tesis nula
H,: SE sanos = SE congestivos Y la hipétesis alternativa H;: SE sanos # SE congestivos.

En la comparacion realizada en periodo de suefio, se aprecia una diferencia considerable entre
ambos promedios, lo cual es corroborado con la prueba estadistica, al obtener una diferencia
significativa entre ambas medias, lo cual permite aprobar la hipétesis alternativa propuesta
anteriormente. Mientras que, para las series en las que los individuos se encuentran despiertos, se
puede observar una brecha muy pequefia entre ambas medias, e incluso, el promedio de las
entropias de personas sanas, tiene un valor menor al de los pacientes con IC, lo cual no
corresponde con los valores obtenidos para el periodo de suefio.

Entropia de Muestreo Entropia de Muestreo
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Fig. 3. Izquierda: Entropia de muestreo de personas sanas y pacientes con IC en series de 6
horas en periodo de suefio. Derecha: Lo mismo en 6 horas en periodo de vigilia
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Una vez analizada la base de datos con el método de curvatura del espectro multifractal, se
procedio a realizar el analisis de ellas, pero con el método de entropia de muestreo, el cual fue
caracterizado previamente con un grupo de series temporales con un valor de Beta conocido. Se
realizé la representacion grafica de los valores de entropia de muestreo para cada una de las
muestras, y el valor de promedio de ambas poblaciones como lineas continuas. En las gréaficas de
dispersion mostradas a continuacién, el color azul corresponde a las personas sanas, y el color
rojo a los pacientes de Insuficiencia cardiaca. Asimismo, se realiz6 la prueba estadistica para cada
tipo de estudio, es decir, series completas, series de 6 horas en periodo de suefio y series de 6
horas en periodo de vigilia empleando el método T-Student con un valor de significancia de 0.5y
las hipotesis que se utilizaron para el estudio anterior: la hip6tesis nula
H,: SE sanos = SE congestivos Yy la hipotesis alternativa H;: SE sanos # SE congestivos. En la
comparacion realizada en periodo de suefio, se aprecia una diferencia considerable entre ambos
promedios, lo cual es corroborado con la prueba estadistica, al obtener una diferencia significativa
entre ambas medias, lo cual permite aprobar la hipétesis alternativa propuesta anteriormente.
Mientras que, para las series en las que los individuos se encuentran despiertos, se puede
observar una brecha muy pequefia entre ambas medias, e incluso, el promedio de las entropias de
personas sanas, tiene un valor menor al de los pacientes con IC, lo cual no corresponde con los

valores obtenidos para el periodo de suefio.
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Fig. 4. Izquierda: Entropia de muestreo de personas sanas y pacientes con IC en series de 6 horas
en periodo de suefio. Derecha: Lo mismo en series de 6 horas en periodo de vigilia

Posteriormente, se realizd el calculo de la entropia de muestreo pero solo para las series de 6
horas, ya que la mayor diferencia entre curvatura fue observada en las series obtenidas cuando los
sujetos estan dormidos, y tomando en cuenta que el método de la entropia de muestreo es muy
demandante en cuanto tiempo de cdédmputo, se optd por realizar Unicamente el estudio que
proporcionara mas informacion para realizar una discriminacion entre sanos y enfermos,
posteriormente se procedié a realizar el analisis estadistico para la entropia de muestreo, tomando
en cuenta la siguiente hip6tesis en los casos de series de dormidos y despiertos.

Ho: SampEn sanos = SampEn congestivos
Hy: SampEn sanos # SampEn congestivos

En este estudio, los promedios de entropia de muestreo resultaron no tener una diferencia
estadisticamente significativa, lo cual lleva a la aceptacion de la hipotesis nula H, y al rechazo de la
hipétesis alternativa que distinguia a ambas poblaciones. Mientras que, para los promedios de
entropia en sujetos dormidos se logro obtener lo que se esperaba, una diferencia estadisticamente
significativa entre ambas medias, lo cual corrobora lo obtenido en el caso anterior, una
discriminacién entre ambas poblaciones que se agudiza en el periodo de suefio.
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4. CONCLUSIONES

El método de entropia de muestreo es un algoritmo muy demandante en cuanto a tiempo
de procesamiento y memoria del ordenador, por lo que se recomienda el uso de diferentes
computadoras procesando las series en paralelo para obtener resultados en menor tiempo. Como
se menciond previamente, el método de entropia de muestreo no presenta alteraciones en sus
resultados por la longitud de las series, sin embargo, el tiempo de procesamiento aumenta de
forma exponencial al incrementar el tamafio del vector de la serie, lo cual demora mucho al
coémputo de las series de 24 horas, tanto para las bases de datos de sanos y pacientes de IC. El
uso del valor r = 0.2, representa una escala del valor de desviacién estandar de la serie total, por
lo que el rango de comparacion de la serie es r x DS el cual permitié obtener resultados fiables en
el célculo de la entropia de muestreo. Asi también, se recomienda el uso del valor m = 3 en cual
fue tomado de la bibliografia como se reporta previamente, el cual es reconocido como un valor
que permite un estudio de entropia satisfactorio y aportando precision al método, sin perder
informacion.
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