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RESUMEN

Las medidas de complejidad son un conjunto de métodos estad́ısticos que permi-
ten estimar la regularidad de un sistema. Estos métodos se basan en técnicas de
análisis no lineal de forma que se pueda caracterizar un señal sin hacer asunciones
impĺıcitas de estacionariedad o ergocidad de la misma.

Estos métodos se están aplicando ampliamente sobre señales biológicas debido a la
naturaleza de las mismas. Las señales biológicas se caracterizan por ser irregulares,
no lineales y variables en el tiempo, de forma que los métodos tradicionales de
análisis lineal no consiguen caracterizar su comportamiento completamente.

Estas medidas funcionan muy bien en la práctica, ya que consiguen extraer in-
formación de las señales que de otra forma no es posible. Entre otras capacida-
des, consiguen diferenciar estados patológicos, precedir la aparición de un ataque
epiléptico o distinguir entre estados del sueño. Pero su aplicación presenta cierta
controversia, ya que carecen de una caracterización que indique al usuario qué me-
dida aplicar en función de las caracteŕısticas del registro, cómo debe ser aplicada
o incluso cómo interpretar los resultados obtenidos.

En este trabajo se ha propuesto abordar una caracterización de algunas de las
medidas de complejidad de uso más común. Se muestra una caracterización de
la entroṕıa aproximada (ApEn), la entroṕıa muestral (SampEn), la entroṕıa en
multiples escalas o multiescala (MSE), el análisis de fluctuaciones sin tendencias
(DFA), la entroṕıa cuadrada de Rényi (QSE) y el coeficiente de entroṕıa muestral
(CosEn), ante situaciones en las que las señales han perdido muestras o cuya
longitud es limitada.

La pérdida de muestras es algo muy común en la actualidad, dónde la mayoria
de los registros se hacen de forma ambulatoria y el espacio de almacenamiento
es limitado (compresión de datos) o la transmisión se hace de forma inalámbrica,
donde el canal puede presentar condiciones inestables o interferencias que causen
la pérdida de muestras, bien de forma uniforme o aleatoria. La longitud limitada
de los registros puede deberse, entre otras posibilidades, a que la toma de datos se
ha realizado de forma manual o ésta resulta incómoda para el paciente.



Se presenta una caracterización paramétrica de las medidas para las señales de
longitud reducidas y se proponen dos métodos de optimización no supervisada
para el análisis de registros de corta duración con QSE o CosEn.

Este trabajo muestra cómo las medidas de entoṕıa consideradas, presentan un com-
portamiento similar ante una misma situación, conservando las capacidad de sepa-
rabilidad entre clases, indepedientemente del registro biológico analizado, siempre
y cuando la medida se use de forma correcta.

SampEn se ha erigido como la medida más estable y de mayor aplicabilidad en
registros de duración media (300< N <5000) cuando las señales pierden muestras,
tanto de forma aleatoria, como uniforme matieniendo coeficientes de correlación
cruzados por encima de 0.8 hasta un 70% de pérdidas. Si las señales presentan
desviaciones estándar altas o gran variabilidad, se recomienda la aplicación de
MSE ya que introduce un suavizado y decorrelación de los patrones.

En señales de corta duración (100 < N < 300) se recomienda el uso de DFA,
ya que permite una caracterización de la complejidad de forma estable y robusta
aunque con un coste computacional alto y la necesidad de realizar una inspección
visual para determinar el número de coeficientes de escalado necesarios.

Finalmente, en señales de muy corta duración (N < 100) se recomienda el uso de
CosEn. Se han conseguido segmentar señales de HTA en humanos de apenas 55
muestras, algo muy novedoso, con mejores estad́ısticos que QSE.



ABSTRACT

Complexity measures are a set of statistical methods that enable the estimation
of system regularity. This methods are based on nonlinear signal processing tech-
niques that allow signal characterization without any underlying assumption on
stationarity or ergodicity.

These nonlinear processing techniques are being widely used over biological signals
due to their nature. Biological signals are characterized by an irregular, nonlinear
and time–varying behavior. This chaotic behavior makes traditional linear methods
fail as they can not fully characterize it.

Regularity measures work well in practice, as they can unveil information from the
signals which otherways in not possible. They can discern between healthy and
pathologic estates, predict the ocurrence of an epileptic seizure or classify between
sleep stages, among others. Even though there application is useful, it presents
some controversy, as there is no previous characterization on how to apply them
or even how the results should be interpreted.

This thesis proposes a deep characterization of some of the most common com-
plexity measures. A characterization of Approximate Entropy (ApEn), Sample
Entropy (SampEn), MultiScale Entropy (MSE), Detrended Fluctuation Analysis
(DFA), Rényi Square Entropy (QSE) and the Coefficient of Sample Entropy (Co-
sEn) is driven against situation where biological signals suffered sample loss or
present a limited length.

Sample loss is actually quite common where most of the signal transduction and
recording is made somehow in an ambulatory manner and the storage capabilities
is limited (data compression) or signals are wirelessly transmitted over channels
that can present unstable conditions or interference that can cause sample loss. The
limited length of the recordings can be due to a manual annotation or cumbersome
and uncomfortable recording techniques.



A parametric characterization of short length entropy measures is performed and
two unsupervised optimization techniques for the analysis of short record length
by means of QSE and CosEn is proposed.

This thesis shows a similar behavior of the considered complexity measures against
a similar scenario while preserving the segmentation capabilities between classes
with independence to the biological recording on analysis, as long as their appli-
cation is done in the correct manner.

SampEn has proven to be the most stable measure and with wider applicability
in medium length records (300 < N < 5000) against both, random and uniform,
sample loss. Cross correlation coefficient for SampEn relay over 0.8 up tu a 70%
sample loss. Wether biological records show high variability MSE is recommended
as the coarse grained series introduce signal soften and template decorrelation.

In short length signals (100 < N < 300) DFA is recommended. DFA allows com-
plexity characterization in a robust and reliable way. It has a high computational
cost and a visual inspection for scaling region delimitiation should be performed.

Finally in very short length records (N < 100) Cosen is recommended. Human
hipertensive records with less than 55 samples have been segmented with good
statistical validity and better results than QSE.



RESUM

Les mesures de complexitat són un conjunt de mètodes estad́ıstics que permeten
valorar la regularitat d’un sistema. Aquests mètodes es basen en tècniques d’anàlisi
no lineal de manera que es pugui caracteritzar una senyal sense fer assumpcions
impĺıcites d’estacionarietat o ergodicitat de la mateixa.

Aquests mètodes estan àmpliament aplicant–se sobre senyals biològiques a causa
de la naturalesa de les mateixes. Les senyals biològiques es caracteritzen per ser
irregulars, no lineals i variables en el temps, de manera que els mètodes tradicionals
d’anàlisi lineal no aconsegueixen caracteritzar el seu comportament completament.

Aquestes mesures funcionen molt bé en la pràctica, ja que aconsegueixen extreure
informació de les senyals que d’una altra forma no és possible. Entre altres capaci-
tats, permeten diferenciar estats patològics, predir l’aparició d’un atac epilèptic o
distingir entre estats del somni. Però la seva aplicació presenta certa controvèrsia,
ja que manquen d’una caracterització que indiqui a l’usuari què mesura aplicar en
funció de les caracteŕıstiques del registre, com ha de ser aplicada o fins i tot com
interpretar els resultats obtinguts.

En aquest treball s’ha proposat oferir una caracterització d’algunes de les mesures
de complexitat d’ús més comú davant situacions quotidianes no valorades amb
anterioritat. Aquest treball mostra una caracterització de l’entropia aproxima-
da (ApEn), l’entropia mostral (SampEn), l’entropia en múltiples escales (MSE),
l’anàlisi de fluctuacions sense tendències (DFA), l’entropia quadrada de Rényi
(QSE) i el coeficient d’entropia mostral (CosEn), davant situacions en les quals les
senyals han perdut mostres o la longitud de les quals és limitada. La pèrdua de
mostres és alguna cosa molt comuna en l’actualitat, on la majoria dels registres es
fan de forma ambulatòria i l’espai d’emmagatzematge és limitat (compressió de da-
des) o la transmissió es fa sense fils on el canal pot presentar condicions inestables
o interferències que causin la pèrdua de mostres bé de forma uniforme o aleatòria.
La longitud limitada dels registres pot ocórrer, entre altres possibilitats, al fet que
la presa de dades s’ha realitzat de forma manual o aquesta resulta incomoda per
al pacient.



Aquest treball mostra com les mesures d’entropia considerades, presenten un com-
portament similar davant una mateixa situació conservant la capacitat de separa-
bilitat entre classes, independentment del registre biològic analitzat, sempre que
la mesura s’utilitze de forma correcta. Es presenta una caracterització paramètrica
de les mesures per a les senyals de longitud reduÃ¯da i es proposen dos mètodes
d’optimització no supervisada per a l’anàlisi de registre de curta durada amb QSE
o CosEn.

SampEn s’ha erigit com la mesura més estable i de major aplicabilitat en registres
de durada mitjana (300 < N < 5000) quan els senyals perden mostres tant de
forma aleatòria com uniforme, matenint coeficients de correlació creuats per sobre
de 0.8 fins a un 70% de pèrdues. Si les senyals presenten desviacions estàndard
altes o gran variabilitat, es recomana l’aplicació de MSE ja que introdueix un
suavitzat i decorrelació dels patrons.

En senyals de curta durada (100 < N < 300) es recomana l’ús de DFA, ja que
permet una caracterització de la complexitat de forma estable i robusta encara
que amb un cost computacional alt i la necessitat de realitzar una inspecció visual
per determinar el nombre de coeficients d’escalat necessaris.

Finalment en senyals de molt curta durada es recomana l’ús de CosEn, ja que
s’han aconseguit segmentar senyals de HTA en humans de només 55 mostres, cosa
molt nova, amb millors estad́ıstics que QSE.
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7.1.3 Señales de corta duración . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
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5.8. Definición de los términos (a) Stance y (b) Stride. . . . . . . . . . 41

5.9. Tiempo de apoyo del pie derecho (TAP). Se muestra una señal ejem-
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para ablacion (NRA) en azul y recomendadas para ablación (RA)
en rojo y (b) Cxy entre la regularidad de la serie original y sus
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se da pérdida de muestras aleatoria. (a) MSE 2, (b) MSE 4, (c)
MSE 6, (d) MSE 8 y (e) MSE 10. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

7.15. Comportamiento de MSE cuando se eliminan muestras de forma
aleatoria sobre EGM registrados en áreas no recomendadas para
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discontinua en la segunda parte. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101

7.26. Función de fluctuación (F(L)) media para sujetos sanos (NDM)
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con distintos tipos de longitud de la ventana de Hamming para el
filtro basado en el periodograma de Welch, (a) K = 51, (b) K = 101
y (c) K = 151. En rojo se presenta el número máximo de matches. 110
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número de registros en cada grupo (NR) y la longitud de éstos (N). 42
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normalidad (JB), la separabilidad de los grupos (UT), los intervalos
de confianza al 95% (CI) y el coeficiente de correlación cruzada (Cxy). 63

7.11. Caracterización de SampEn sobre registros RR en pacientes antes
(Pre) y depués (Post) del tratamiento con encainida que han sufrido
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toria en registros RR antes (Pre) y después del tratamiento (Post)
con encainida. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y sepa-
rabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de corre-
lación cruzada (Cxy). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

XVII
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(RA) con pérdida de muestras aleatoria. Se muestran estad́ısticos
de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza
(CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy). . . . . . . . . . . . 77

7.38. Caracterización de MSE 4 sobre EGM registrados en zonas no re-
comendadas para ablación (NRA) y recomendadas para ablación
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(NRA) con pérdida de muestras de forma uniforme. Se muestran
estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de
confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy). . . . . . 87

7.66. Caracterización de MSE 5 sobre EGM registrados en zonas reco-
mendadas para ablación (RA) o no recomendadas para ablación
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identifica dónde existe segmentación entre grupos. . . . . . . . . . 100

7.85. Coeficientes de escalado (μ±σ) y estad́ısticos de separabilidad (UTi)
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y no diabéticos (NDM). Separabilidad (UT) entre 1: DM–NDM, 2:
NDM–MS y 3: MS–DM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101

7.86. Coeficientes de escalado (μ±σ) y estad́ısticos de separabilidad (UT)
para distintos l para los distintos grupos considerados, diabéticos
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mmol/l miĺıgramos de mol por litro
s segundos
ms milisegundos

Otros acrónimos

Cxy Coeficiente de correlación cruzada
CI Intervalos de confianza al 95%
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Caṕıtulo 1

Introducción

Las señales biológicas se caracterizan por presentar un comportamiento que cambia
a lo largo de tiempo, es decir, son señales no estacionarias, que a su vez y debido al
múltiple número de entradas de las que está compuesto su sistema de generación,
presentan un comportamiento no lineal.

Generalmente estas señales se han venido analizando y caracterizando mediante
técnicas temporales, frecuenciales o de tiempo–frecuencia, siendo en su mayoŕıa
técnicas de análisis lineal y asumiendo en mayor o menor grado una existente es-
tacionareidad y/o ergodicidad que no tiene por qué existir [1, 2, 3, 4]. Por ejemplo,
durante la fibrilación auricular, la actividad eléctrica de la auŕıcula presenta un
gran nivel de desorganización [5, 6].

Para satisfacer la demanda de análisis de dichos sistemas y poder llevar a cabo
su completa caracterización, se ha dispuesto del estudio del caos para ver si hay
alguna ley interna que permita clasificar a los distintos grupos de señales.

El estudio del caos nace como alternativa a los métodos tradicionales para clasificar
sistemas dinámicos. La técnicas t́ıpicas para el estudio del caos son, entre otras,
las medidas de dimensión [7, 8], de entroṕıa [9, 10, 11] y el espectro de Lyapunov
[12].

Las medidas de dimensión necesitan de un gran número de muestras antes de
converger a un resultado robusto. Se establece que entre 10d y 30d muestras son
necesarias para cubrir un atractor d–dimensional [9, 10]. Las señales biológicas,
generalmente, no mantienen sus caracteŕısticas temporales para un gran número de
muestras, de forma que no se puede obtener una medida de la dimensión robusta.
El espectro de Lyapunov se sustenta sobre los trabajos previos de Kolmogorov–
Sinai [13], métodos que asumen cierta ergodicidad de las señales y poco ruido,
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Caṕıtulo 1. Introducción

circunstancias que no se dan en la realidad. Finalmente, aunque algunas medidas
de entroṕıa se sustentan también sobre principios de ergodicidad, Pincus en 1991
[9, 14] describió por primera vez una familia de estad́ısticos que no requieren de una
alta dimensionalidad y pueden caracterizar y diferenciar entre los distintos sistemas
existentes. Richman y Moorman [10] proponen la entroṕıa muestral (SampEn),
como mejora a la entroṕıa aproximada (ApEn) al reducir el sesgo en el análisis de
señales de longitud corta (N < 1000). Costa [15] propone la entroṕıa multiescala
(MSE) para el análisis de señales de larga duración (N ≥ 10.000).

Estas medidas de entroṕıa, entre otras, funcionan muy bien en la práctica, ex-
trayendo información de las señales que no es posible detectar por los métodos
clásicos lineales [9, 10, 16]. Sin embargo, no son muy adecuados para el análisis de
conjuntos cortos y contaminados por factores extŕınsecos a su sistema de genera-
ción, algo frecuente en las señales biomédicas [8, 14, 17, 18, 19, 20, 21]. Por ejemplo
ApEn presenta un sesgo dependiente de la longitud que SampEn pretende corregir
aunque no lo consigue erradicar completamente [10]. Por otro lado, en análisis de
fluctuaciones sin tendencias (DFA) o la dimensión de correlación (CD) necesitan
de secuencias muy largas para ofrecer resultados robustos [8, 21] que generalmente
no pueden obtenerse en señales biológicas. Estas situaciones, secuencias de longi-
tud reducida, artefactos y pérdida de muestras o tomas inválidas en los registros
no han sido previamente caracterizadas ni valoradas en otros trabajos salvo para
algunos casos o señales.

Kim en [22] realiza una caracterización de ApEn, SampEn, DFA y representación
de Poincaré sobre una señal de variabilidad del ritmo card́ıaco (HRV) que se deriva
de registros RR que han perdido un segmento de duración determinada. Govindan
[19] realiza una caracterización de DFA ante pérdida de muestras tanto uniforme
como aleatoria sobre una señal HRV. Lake [17] presenta un muy breve estudio
del coeficiente de correlación cruzada cuando las series de ritmo card́ıaco (HR)
han perdido muestras de forma aleatoria. Esto lleva a plantearse, ¿Presenta la
entroṕıa un mismo comportamiento independientemente de la señal biológica que
caracterizan?, ¿Presentan las entroṕıas el mismo comportamiento independiente-
mente de la longitud de las señales biológicas?, ¿Influye el tipo de pérdidas sobre
la entroṕıa?, entre otra muchas preguntas.

En este trabajo se ha propuesto buscar la respuesta a las preguntas planteadas
en el párrafo anterior, mediante la caracterización de algunas de las medidas de
entroṕıa más comunes frente a la pérdida de muestras y la ausencia de ellas en
distintos registros biológicos.

Como medidas de entroṕıa a caracterizar se han seleccionado ApEn [9], SampEn
[10], MSE [15], DFA [8], entroṕıa cuadrada de Rényi (QSE) [20] y el coeficiente
de entroṕıa muestral (CosEn) [23]. ApEn, SampEn, MSE y DFA han sido amplia-
mente utilizadas pero no han sido caracterizadas frente a la pérdida de muestras
salvo en los casos particulares previamente mencionados. En este trabajo se ha de-
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cidido caracterizarlas frente a pérdida de muestras tanto de forma aleatoria como
uniforme, sobre distintos tipos de registros biológicos como son los electroencefa-
logramas (EEG), los registros RR y los electrogramas (EGM). En segundo lugar,
QSE y CosEn han sido estudiadas sobre registros HRV y HR de corta duración
(apenas 12 muestras) con resultados satisfactorios [20, 23]. Por ello se han se-
leccionado registros de hipertensión arterial en humanos y registros de glucemia,
ambos inferiores a 100 muestras de duración. Finalmente se pretende caracterizar
otros tipos de señales, donde bien el muestreo es uniforme (registros de glucemia)
o no uniforme (dinámicas de movilidad) pero cuya longitud apenas alcanza las
300 muestras, y ver la influencia que presentan los parámetros de cada una de la
medidas propuestas (ApEn, SampEn, MSE y DFA) en su correcta identificación.

Esta tesis doctoral se estructura de la siguiente forma: en el caṕıtulo 2 se presenta
un estado del arte de los estudios de complejidad aplicados a señales biológicas
en la actualidad. En el caṕıtulo 3 se presentan los objetivos fundamentales de
la tesis. Los caṕıtulos 4 y 5 presentan los métodos y el conjunto experimental
utilizados a lo largo de este trabajo, respectivamente. En el caṕıtulo 6 se presentan
los experimentos para la caracterización de las medidas de complejidad llevados a
cabo y en el 7 los resultados obtenidos en cada uno de ellos. El caṕıtulo 8 presenta
la discusión de los resultados y el 9 desarrolla la conclusión, dejando abiertas
posibilidades de investigación en el caṕıtulo 10 con las ĺıneas futuras. Finalmente,
las aportaciones de la tesis, expresadas en forma de art́ıculos publicados en revistas
cient́ıficas o contribuciones a congresos, se exponen en el capitulo 11.

3





Caṕıtulo 2

Estado del arte

La primeras medidas de complejidad para cuantificar la cantidad de información
en sistemas caóticos se basan en identificaciones y cambios en los comportamientos
de los denominados atractores extraños [24, 25].

Los atractores extraños identifican a los sistemas que evolucionan después de un
tiempo suficientemente largo en los cuales las trayectorias de variación deben per-
manecer próximas incluso si son ligeramente perturbadas y se considera que tienen
estructura en todas las escalas, es decir, estructura fractal [25].

Para cuantificar dichos atractores en medicina y fisioloǵıa se utilizaron técnicas de
análisis fractal [24, 25] o los exponentes de Lyapunov [12]. El problema de estas
técnicas radica en el coste computacional asociado a los algoritmos, además de
necesitar un gran número de muestras para poder ofrecer resultados robustos. El
número de muestras necesario oscila entre 10d y 30d para un atracttor de dimensión
d y su coste computacional crece de forma exponencial con la dimensión [12, 26].

Como forma de reducir el coste computacional asociado al cálculo de dimensiones,
Grassberger y Procaccia desarrollan la entroṕıa de Kolmogorov–Sinai (KS) [13].
La entroṕıa KS resulta ser muy sensible al ruido, incluso cuando éste es muy bajo.
Su aplicación no supervisada puede inducir a resultados erróneos ya que termina
evaluando el ruido presente y no el propio sistema complejo [14].

Hasta ese momento las entroṕıas serv́ıan para cuantificar la cantidad de informa-
ción generado por un sistema, a partir de [9] van a servir para caracterizar la
complejidad del mismo y poder revelar anormalidades alĺı dónde los estad́ısticos
tradicionales fallan, ya que de otra forma no seŕıan aparentes.

De nuevo se genera un problema, no sólo el coste computacional, sino la robustez
frente artefactos o ruido. Es por ello que en 1991 Pincus propone una familia de
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Caṕıtulo 2. Estado del arte

estad́ısticos denominado Entroṕıa Aproximada (ApEn) [9, 14]. ApEn se trata de
una modificación de KS que realiza comparaciones temporales de la señal a escalas
mayores a la mayoŕıa del ruido de forma que solo se ve comprometida en ratios
señal–a–ruido inferiores a 3 dB [14].

ApEn presenta una mejora en cuanto al coste computacional del algoritmo, puesto
que con apenas 50 muestras puede dar resultados bastante aproximados a los
teóricos. Se ve poco afectada por el ruido, siempre y cuando el umbral seleccionado
sea superior a la mayor parte de éste [14].

Con el tiempo se descubre que ApEn es dependiente de la longitud de la señal
y presenta un sesgo bastante notable cuando ésta es corta. Por ello Richmann
y Moorman presentan SampEn [10]. SampEn nace como una mejora de ApEn
en la cual ya no se usan patrones para las comparaciones sino que se eliminan
los denominados automatches, es decir, las similitudes con las mismas secuencias,
consiguiendo reducir el sesgo introducido por ApEn.

Estas dos medidas son las más populares y comunmente usadas pero con el tiempo
se han ido introduciendo modificaciones y definiendo nuevas medidas en función
del aumento de las necesidades de los estudios.

Por ejemplo, para el estudio de secuencias de corta duración se ha desarrollado el
coeficiente de entroṕıa muestral (CosEn) [23] o la entropia cuadradada de Rényi
(QSE) [20]. CosEn deriva de la entroṕıa QSE [11] y ambas se pueden obtener a
partir de SampEn. El problema de ApEn y SampEn radica en que no son medidas
absolutas sino comparativas y que su resultado depende de los parámetros de
entrada del sistema: (m, r). Es aqúı cuando se decide rescatar la entroṕıa de Rényi
y relacionarla con SampEn dando lugar a la QSE, de forma que se elimine la
dependencia con r y aun aśı, se mantenga la capacidad comparativa de la medida
[20]. CosEn aparece más tarde, cuando se considera que los estad́ısticos de primer
orden pueden contener información relevante para la complejidad [23].

Para estudios en los que SampEn o ApEn no dan resultados suficientemente váli-
dos, nace también la entroṕıa Multiescala (MSE). Esta medida trata de valorar las
diferencias no solo en variaciones temporales sino en escalas mayores. De nuevo al
igual que CosEn o QSE , se estima a partir de SampEn sobre señales de mayor
longitud [15, 27].

Se siguen manteniendo técnicas de análisis de dimensión fractal como el análisis de
fluctuaciones (DFA) [8] o la entroṕıa multifractal [28], pero ya no son necesarias
longitudes tan largas. Ambas medidas son usadas en sistemas de variación temporal
lenta como son, por ejemplo, los niveles de glucosa en sangre.

No obstante hoy en d́ıa se siguen utilizando un gran número de medidas de comple-
jidad. Es una técnica poco explorada. Entre otras medidas de complejidad aparte
de las nombradas con anterioridad se puede destacar: la complejidad de Lempel–
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Ziv (LZC) [29, 30], ApEn y SampEn cruzadas [10], la entroṕıa borrosa [31], la
entroṕıa espectral [32], la entroṕıa delta [33] la información mutua [34], dimesión
de correlación [35] o el uso de Wavelets [36], entre otras.

En el ámbito de aplicación médica o biomédica, estas medidas se han venido utili-
zando de forma constante para caracterizar la regularidad de las señales y aśı ca-
racterizar el estado patológico de un sujeto, para predecir la posible aparición de
eventos patológicos como pueden ser ataques epilépticos o distinguir entre etapas
del sueño.

ApEn se ha utilizado para caracterizar el estado patológico de neonatos a partir
del análisis de la variabilidad del ritmo card́ıaco (HRV) [14] o del ritmo card́ıaco
(HR) [10, 37, 38] o registros RR [18], para identificar la existencia de sufrimiento
fetal mediante el análisis de señales HR [39] y para la detección automática no
supervisada de ataques epilépticos en señales electroencefalográficas (EEG) [40]
entre otras.

SampEn se ha utilizado para caracterizar o diferenciar entre estados sanos o pa-
tológicos [10, 17] o determinar si hay sufrimiento fetal [39] sobre señales HR, para
estudiar las variaciones de HRV durante apnea obstructiva del sueño [41]. Para la
caracterización de la fibrilación auricular mediante el análisis del ECG [42, 43] o
predecir el final de un evento de fibrilación auricular [44].

DFA ha sido utilizada para caracterizar las dinámicas de variación del EEG [45] en
situaciones de apnea del sueño [3], en sujetos con Alzheimer [46], con traumatismos
cerebrales [47] o el estudio del sueño [48, 49]. Se ha utilizado también en genómica
en el estudio de las secuencias de ADN [50], y para evaluar los efectos de la postura,
el ejercicio y la edad o el bloqueo autonómico en la presión sangúınea y la HRV
[51, 52], para la caracterización de HR [8, 19, 53]. Ha sido utilizada también en el
estudio de la diabetes a traves de los niveles de glucemia [54, 55, 56, 57, 58] y en
electromiogramas [59] entre otras.

MSE se aplica sobre señales HR para determinar si hay sufrimiento fetal [39] o
valorar condiciones patológicas [15, 60], en la caracterización del ECG durante
el embarazo [61]. Se ha aplicado para caracterizar las dinámicas de variación del
EEG en autismo [62], Alzheimer [63] o esquizofrenia [64]

La dimensión de correlación se ha utilizado en el análisis de HRV en pacientes
con cardiomiopat́ıa dilatada [65], para diferenciar entre sujetos patológicos y sa-
nos evaluando el ECG [7], para evaluar la dependencia entre el desarrollo neuronal
y la complejidad en EEG de neonatos [66], en el estudio de sueño [67] o la caracte-
rización de las dinámicas de variación del EEG en sujetos con migrañas nocturnas
espontáneas [68] y en la presión sangúınea de animales [69].

La complejidad de Lempel–Ziv ha sido utilizada para caracterizar la presión arte-
rial en condiciones patológicas [70] en la caracterizacion de EEG [71]. Y la entroṕıa
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multifractal se ha considerado para el estudio neuronal [72, 73], para la evalua-
ción del patoloǵıas y la edad en las alteraciones del HR [74], entre otras muchas
aplicaciones.
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Caṕıtulo 3

Objetivos

Las métricas de entroṕıa son métodos de análisis no lineal que cuantifican la ca-
pacidad de generar información por parte de un sistema [9]. Estas medidas son
ampliamente utilizadas en el contexto del procesado de señales biomédicas pa-
ra, entre otras cosas, identificar patoloǵıas, clasificar sistemas, o incluso predecir
la ocurrencia de eventos. Estos métodos ofrecen excelentes prestaciones en la ex-
tracción de información de las señales que de otra forma no seŕıa posible obtener
[10, 14].

Sin embargo, las prestaciones de estas medidas se degradan significativamente
cuando las señales a caracterizar son ruidosas, presentan artefactos, han perdido
muestras o su longitud es muy reducida, entre otras anomaĺıas. Por ejemplo, el
electroencefalograma puede estar contaminado por otras señales biomédicas como
el oculograma, ruido procedente del dispositivo de medida o incluso de los elec-
trodos, enmascarando la señal original [75]. El electrocardiograma suele aparecer
contaminado por ruido muscular, ruido del dispositivo de medida, o por la respira-
ción, entre otros factores [75]. Algunas de estas interferencias pueden ser reducidas
mediante técnicas clásicas de preprocesado de señales [75], pero esto no siempre
es posible o las distorsiones no pueden ser eliminadas completamente.

Por tanto, la cuestión que surge es cómo se comportan las medidas de entroṕıa
cuando existen factores anómalos en las señales que no pueden ser evitados o
corregidos. Para poder contestar a esta pregunta fundamental es necesaria una
caracterización completa y particular de estas medidas en cada caso.

Espećıficamente, en esta tesis se aborda dicha caracterización en el caso concreto
de pérdida o insuficiente número de muestras. Por ejemplo, cuando ocurre una sa-
turación del dispositivo de medida durante un cierto intervalo de tiempo o cuando
se realiza una compresión con pérdidas [76, 77], si una interferencia radio externa
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impide la correcta recepción de una señal inalámbrica de forma completa, o si un
canal de transmisión inestable provoca que se pierdan muestras de forma aleatoria
[78, 79, 80, 81], esto puede afectar al cálculo de las medidas de entroṕıa. En otros
casos las señales biológicas pueden presentan muy pocas muestras. Esto podŕıa ser
debido a que la toma de datos es manual, el registro es incómodo para el paciente,
o por las caracteŕısticas espećıficas del registro su duración es muy limitada, lo
cual también puede distorsionar los resultados de la estimación de entroṕıa.

Esta tesis por tanto tiene como objetivo principal el proporcionar las pautas nece-
sarias para saber en qué condiciones y bajo qué supuestos se pueden aplicar ciertas
medidas de estimación de entroṕıa en este contexto, de forma que se realice una
correcta interpretación de los resultados cuando los registros presenten pérdida o
ausencia de muestras. Para ello se han fijado los siguientes aspectos a abordar:

(i) Caracterización de medidas de entroṕıa sobre señales que han sufrido una
pérdida de muestras de forma aleatoria.

(ii) Caracterización de medidas de entroṕıa sobre señales que han sufrido una
pérdida de muestras de forma uniforme.

(iii) Caracterización de medidas de entroṕıa en señales de duración limitada.

Como se ha descrito en los caṕıtulos de introducción y estado del arte, son muchas
las medidas de complejidad existentes y seŕıa inabordable su completa caracteriza-
ción en un único trabajo. Por ello, se han seleccionado aquellas medidas de entroṕıa
más representativas y utilizadas en este campo: la Entroṕıa Aproximada (ApEn)
[9], la Entroṕıa Muestral (SampEn) [10], la Entroṕıa en Múltiples Escalas (MSE)
[15], el Análisis de Fluctuaciones sin Tendencias (DFA) [8], la Entroṕıa Cuadrada
de Rényi (QSE) [20] y el Coeficiente de Entroṕıa Muestral (CosEn) [23]. Las me-
didas ApEn, SampEn, MSE y DFA han sido seleccionadas por ser las de uso más
común sobre señales biológicas. Todas ellas pueden presentar problemas cuando los
registros son de duración limitada, asociados propiamente al algoritmo de cálculo,
como puede ser el caso de DFA o MSE [8, 15] o bien por errores de interpretación
en los resultados, como sucede con ApEn y SampEn [10, 37, 38]. Para caracterizar
estas limitaciones se ha realizado un estudio paramétrico de dichas medidas sobre
señales de longitud aproximada de 300 muestras. Por otro lado, CosEn y QSE han
sido seleccionadas por tratarse de medidas de reciente proposición para el análisis
de registros de muy corta duración con resultados satisfactorios sobre señales HR
con apenas 12 latidos [20, 23, 82].

Otra cuestión planteada en la caracterización a abordar en la presente tesis con-
cierne al tipo o propiedades de los registros sobre los que se aplican dichas medidas
de entroṕıa. Es decir, se debe estudiar si presenta el mismo comportamiento una
medida de entroṕıa sobre distintos tipos de registros biológicos, y si no es aśı,
determinar el por qué y las consecuencias prácticas. Con este objetivo se ha selec-
cionado una amplio y variado conjunto de registros fisiológicos. Se usarán señales
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EEG, RR y EGM para abordar los puntos (i) y (ii) expuestos anteriormente, y
señales de dinámicas de movilidad, glucemia e hipertensión arterial para el (iii).
Estas señales cuantifican algún proceso fisiológico, pero a su vez presentan dis-
tintas caracteŕısticas en términos de componentes frecuenciales, ancho de banda,
frecuencias de muestreo y dinámicas de variación.
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Caṕıtulo 4

Métodos

En este caṕıtulo se presentan y describen las medidas de complejidad y/o regula-
ridad objetivo de la caracterizción de la tesis.

Las medidas de complejidad son una familia de estad́ısticos que permiten evaluar
la similitud de una serie temporal a lo largo del tiempo sin asumir propiedades
de estacionariedad o lineales de la misma como en el caso de autocorrelaciones.
Tambien miden la capacidad de predicción de las señales en función de muestras
anteriores.

Entre el gran número de medidas de complejidad disponibles, en este trabajo
se ha decidido caracterizar la entroṕıa aproximada (ApEn), la entroṕıa muestral
(SampEn), la entroṕıa multiescala (MSE), el análisis de fluctuaciones (DFA), la
entroṕıa cuadrada de Rényi (QSE) y el coeficiente de entroṕıa muestral (CosEn).

4.1 Entroṕıa aproximada

La entroṕıa aproximada o más conocida por su denominación en inglés, Appro-
ximate Entropy (ApEn), se trata de una familia de estad́ısticos desarrollada para
cuantificar el concepto de complejidad variante en un sistema. Su principal uso es
el de detectar anormalidades en los registros de larga duración que no son de otra
forma aparentes [9].

ApEn se define como el ratio de verosimilitud entre la probabilidad condicional
de que secuencias o patrones de longitud determinada considerados similares o
próximos continúen siéndolo cuando la longitud de dichas secuencias se aumenta en
una muestra. Representa la capacidad media de que aparezcan patrones similares y
se caracteriza por ser capaz de distinguir una gran variedad de sistemas, entre ellos,
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sistemas deterministas con baja dimensionalidad, periódicos y con periodicidad
múltiple, sistemas caóticos, estocásticos o una mezcla de ellos [9, 14].

Se ha utilizado en infinidad de aplicaciones por ser considerada una medida muy
estable frente a artefactos numéricos y/o estimaciones erróneas, siempre y cuando
sean infrecuentes aunque sus valores sean extremos. En [14] se utiliza para analizar
señales de ritmo card́ıaco para diferenciar entre neonatos sanos o enfermos siendo
capaz de diferenciar caracteŕısticas que pasaŕıan desapercibidas pero que indican
un principio de enfermedad o para identificar si existe o no sufrimiento fetal [39].
Para el análisis de señales de variabilidad del ritmo card́ıaco y registros RR [18].
Detección de eventos epilépticos en señales EEG [40] y para establecer el balanceo
natural en niños con desarrollo tard́ıo [83].

El cálculo de ApEn para una secuencia temporal u(i) de longitud N muestras
responde al siguiente algoritmo [14]:

1. Definir los subvectores:
Se definen los subvectores de longitud m de acuerdo a:

x(i) = [u(i) u(i+ 1) . . . u(i+m− 1)]T i = 1, 2, . . . , N −m (4.1)

2. Definir la medida de similitud:
Para establecer si los patrones o subvectores definidos en (4.1) son próximos
es necesario establecer una medida de similitud o distancia. En este caso
dicha distancia responde a:

d(i, j) = d(x(i), x(j))

= maxk {|x(i + k − 1)− x(j + k − 1)|} k = 1, 2 . . . m (4.2)

3. Calcular la regularidad:
La regularidad o frequencia de aparición de los patrones definidos en (4.1)
identificados como similares a uno dado se define como Cm

i (r) . Se consideran
patrones similares aquellos en los que la distancia de similitud definida en
(4.2) es inferior a un valor dado. Dicho valor se denota como r y representa,
en esencia, un nivel de filtrado.

Cm
i (r) =

1

N −m+ 1

N−m+1∑
j=1

(d(i, j) ≤ r) (4.3)

4. Calcular las probabilidades condicionales:
La probabilidad condicional, Φm(r), de que dos patrones de longitud m sean
similares se calcula de acuerdo a:
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4.1 Entroṕıa aproximada

Φm(r) =
1

N −m+ 1

N−m+1∑
i=1

ln {Cm
i (r)} (4.4)

5. Obtener ApEn:
ApEn se obtiene como el ratio de verosimilitud entre la probabilidad con-
dicional definida en (4.4) para subvectores de longitud m y m+ 1 muestras
respectivamente, de acuerdo a:

ApEn(m, r,N) = Φm(r) − Φm+1(r) (4.5)

La cota superior de ApEn para una serie temporal de duración finita y longitud
N es log (N −m). Se trata de una medida no negativa e invariante frente a trasla-
ciones o escalados. No se puede ver como una medida absoluta puesto que para un
mismo sistema, al cambiar los valores de m y r su valor cambia de forma notable
y además si el ruido del sistema en grande, es decir, para ratios de señal a ruido
inferiores a 3 dB, la validez de ApEn puede verse seriamente comprometida [9, 14].

Señales con alto grado de regularidad, en las cuales se puede reconocer al menos
un patrón que se repite obtendrá probabilidades condicionales en (4.4) proximas
a 1 de forma que sus logaritmos tenderán a 0. Esto se traduce en valores de ApEn
bajos, al contrario de lo que sucede con señales que presentan un comportamiento
aparentemente aleatorio donde dichas probabilidades seran próximas a 0 y en
consecuencia ApEn obtendrá valores altos [38].

Aunque ApEn ha sido ultilizada para una gran variedad de aplicaciones, no se
ha establecido una forma única de definir los parámetros m y r. Si r se selecciona
demasiado pequeño, las probabilidades condicionales que se obtendŕıan resultaŕıan
en estimaciones burdas respecto de las reales además de numéricamente inestables,
mientras que si se selecciona demasiado grande la información útil puede pasar
desapercibida [9, 14, 38]. Por ello se establece que para evitar una contribución
significativa del ruido, r debe ser superior a la mayor parte de éste. En [14] se han
obtenido buenos resultados con un valor de r al menos 3 veces la amplitud media
del ruido.

En [9, 38] se establece que conm = 2 y 0,10 ≤ r/σu ≤ 0,25 (siendo σu la desviación
estándar de la serie a analizar u(i)) se pueden obtener aproximaciones de ApEn
para señales de un mı́nimo de 1000 muestras con una validez estad́ıstica razonable.
En [14] se dice que con m = {2, 3} se asegura que las probabilidades condicionales
definidas en (4.4) sean estimadas de forma razonable, siempre y cuando la longitud
de la serie original u(i) sea de al menos 10m y preferiblemente 30m muestras
(generalmente entre 75 y 5000 muestras [37]).

Aunque se trata de un estad́ıstico sesgado, puede ser asintóticamente insesgado
para muchos procesos dependiendo de la longitud N de la señal a analizar. Este
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sesgo indica una mayor regularidad y/o similaridad en la señal de la que realmente
existe al proporcionar valores inferiores a los reales [10, 38]. Además del sesgo, los
errores de ApEn dependen de la desviación estándar de la señal y de la frecuencia
de muestreo. El remuestreo introduce a su vez un sesgo en la medida que depende
de la frecuencia a la cual se remuestrea [18].

Finalmente, si lo que sea desea es comparar sistemas, para que la comparación sea
consistente se deben utilizar los mismos valores para m, r y N [9].

4.2 Entroṕıa muestral

La entroṕıa muestral conocida como SampEn (acrónimo de Sample Entropy), al
igual que la entroṕıa aproximada, se trata de una familia de estad́ısticos desa-
rrollados y caracterizados para reducir el sesgo asociado a ApEn. Al no tener en
cuenta un patrón referencia se impide que cualquier secuencia se compare consigo
misma [10].

SampEn se define como el logaritmo natural negativo de la probabilidad condi-
cional de que dos secuencias que siendo similares para m puntos lo sean tambien
para m+ 1 puntos, siendo estas dos secuencias siempre distintas [10]. Se trata de
un algoritmo más simple y con menos coste computacional que el de ApEn.

Al contrario que ApEn , SampEn es muy independiente de la longitud de la señal
a analizar N y en consecuencia se ha utilizado para analizar registros de apenas
100 muestras. Presenta una mayor consistencia en circunstancias donde ApEn no
lo hace [10, 41]. SampEn se calcula de forma similar a ApEn pero presenta algunas
modificaciones. De acuerdo a Richmann y Moorman [10], el cálculo de SampEn
para una secuencia u(i) de longitud N muestras, se define como:

SampEn(N,m, r) = − log
Am(r)

Bm(r)
(4.6)

donde Bm(r) representa la probabilidad de que dos sequencias coincidan para
m muestras con una tolerancia r, y Am(r) lo hagan para m + 1 muestras. En
consecuencia SampEn es la probabilidad condicional de que dos secuencias que
coinciden en m puntos con una tolerancia r lo hagan también para m + 1. Estas
probabilidades se definen de acuerdo a:
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4.2 Entroṕıa muestral

Am(r) =
1

N −m

N−m∑
i=1

Am
i (r) (4.7)

Bm(r) =
1

N −m

N−m∑
i=1

Bm
i (r) (4.8)

Am
i (r) =

1

N −m− 1

N−m∑
j=1

j �=i

(d(i, j) < r) (4.9)

Bm
i (r) =

1

N −m− 1

N−m∑
j=1

j �=i

(d(i, j) < r) (4.10)

donde d(i, j) es la distancia entre dos subvectores de m muestras en el caso de
Bm

i (r) y m + 1 muestras para Am
i (r) segun se definió para ApEn en (4.2) y los

subvectores se construyen de acuerdo a (4.1). Los parametrosm y r son los mismos
que los definidos para ApEn en la sección 7.1.

SampEn es asintóticamente insesgada y presenta una cota máxima SampEn ≤
log(N − m) + log(N − m + 1) − log(2). Tiene un mayor ajuste que ApEn a las
estad́ısticas de la teoŕıa de números aleatorios, cuyas caracteŕısticas probabiĺısticas
son conocidas, en un ancho rango de condiciones operativas. Presenta un sesgo
residual para secuencias u(i) de muy corta duración, en gran parte asociado a que
los subvectores no son completamente independientes [10].

La precisión y confianza de las estimaciones de SampEn dependen del número de
concidencias. A mayor número de éstas, más robusta es la estimación obtenida. El
número de similitudes o coincidencias puede ser aumentado al igual que en el caso
de ApEn aumentando r o disminuyendom. En el primer caso (aumenta r) SampEn
tiende asintóticamente a 0 para todos los procesos, mientras que en el segundo
caso (disminuir m) se puede perder información relevante de procesos fisiológicos
que no son aparentes en esos niveles [17, 84]. Si el número de coincidencias es
el adecuado, SampEn se puede asumir como procedente de una distribución de
probabilidad normal [17].

Esta medida de regularidad ha sido usada en multitud de ocasiones para caracteri-
zar distintos procesos biológicos como en señales de variabilidad del ritmo card́ıaco
(HRV) en neonatos [17, 84], en apnea del sueño [41], análisis de registros RR y QT
en distintos estados [85] y fibrilación auricular [42], entre otros muchos.
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4.3 Entroṕıa multiescala

De acuerdo a [15], cuando la longitud N de la serie temporal u(i) a analizar es
elevada, la entroṕıa, bien sea ApEn o SampEn, se subestima y tiende a 0. Por ello
se desarolló la denominada entroṕıa multiescala (MSE) [15] . Las t́ıpicas medidas
de complejidad de escala única (e.g. SampEn o ApEn) pueden, en algunos casos,
asignar valores de entroṕıa superiores a los reales a determinadas series patológicas
que se sabe presentan dinámicas menos complejas que las que se derivan de los
sistemas sanos [15].

La idea básica de MSE radica en que determinados sistemas biológicos pueden
exhibir comportamientos dinámicos que distan mucho tanto de una regularidad
perfecta o de una completa aleatoriedad y que dichas dinámicas tipicamente reve-
lan estructuras en distintas escalas tanto temporales como espaciales [15].

El cálculo de MSE se basa en el algoritmo de SampEn descrito anteriormente en la
sección 4.2 pero sobre series con distinto escalado temporal. Es decir, sea u(n) la
serie temporal sujeta a análisis, se deben construir las denominadas coarse grained
series, o series con mayor escalado temporal yτj de acuerdo a [15]:

yτj =
1

τ

jτ∑
i=(j−1)τ+1

u(i) j = 1, 2, ..., �N/τ� (4.11)

donde τ se conoce como la escala, y �� indica la parte entera por defecto. Final-
mente, MSE se obtiene al aplicar SampEn según se definió en (4.6) sobre la señal
escalada yτj obtenida de acuerdo a (4.11). Estas series, introducen un suavizado en
la señal y una decorrelación entre los subvectores. Los parámetros m y r son los
mismos a los definidos para ApEn y/o SampEn , pero en este caso, la tolerancia r
se ajusta proporcional a la serie original u(i) de forma que sea igual en todas las
escalas. Esto implica que la desviación estándar disminuye al aumentar la escala
[60].

La selección óptima de la escala depende de tres factores: (i) el tiempo de muestreo
τs, (ii) el tiempo de correlación τc y (iii) los peŕıodos de posibles oscilaciones no
lineales τp. El tiempo de correlación se puede optener mediante la función de
autocorrelación y τp a partir de la detección de picos en espectro de Fourier [60].
MSE ha sido utilizada en la caracterización de distintos procesos biológicos como
pueden ser el análisis de EEG [62, 63, 64] o series derivadas del ECG como RR o
HRV [27, 39] entre otras.

18



4.4 Análisis de fluctuaciones sin tendencias

4.4 Análisis de fluctuaciones sin tendencias

El análisis de fluctuaciones sin tendencia o también conocido como Detrended Fluc-
tuation Analysis (DFA) es una medida de regularidad que analiza las fluctuaciones
temporales o correlaciones de larga duración presentes en una señal que es aparen-
temente no estacionaria durante un peŕıodo de tiempo relativamente corto. Evita
la asunción de linealidad y baja dimensionalidad del caos [8, 45]. Fundamental-
mente se utiliza para describir las propiedades estad́ısticas de segundo orden de
la señal que probablemente reflejen procesos de larga duración y con memoria,
correlaciones de larga duración, escalas fractales o evoluciones no estacionarias
intŕınsecas [47]. Fue desarrollada en primera instancia por Peng et al. [8] para
analizar las tendencias no estacionarias presentes en una señal de ritmo card́ıaco.

Este método de ánalisis de regularidad se caracteriza por ser capaz de evitar la es-
timación de correlaciones en la señal de larga duración consideradas como espúreas
al ser artefactos de la no estacionariedad impĺıcita en la señal [8].

El método consiste en integrar una serie temporal una vez se haya eliminado su
tendencia central y analizar las posibles fluctuaciones existentes en las distintas
escalas temporales. Tal como se describe en su configuración original [8], conside-
rando una serie temporal u(i) de duración N muestras, el primer paso consiste en
eliminar la tendencia central y proceder a su integración para eliminar los posibles
artefactos extŕınsecos a la señal:

y(n) =

n∑
k=1

u(k)− ū (4.12)

donde ū representa la tendencia central de la serie u(i) o su media. En algunos
trabajos, debido a la corta duración de los registros, no se realiza la integración de
la serie arriba descrita lo que hace que se pierda la capacidad de poder interpretar
los resultados de forma simple [45]. En [19] se propone normalizar (4.12) por la
desviación estándar de la señal, de forma que sea más fácil realizar una combinación
lineal de las distintas funciones de fluctuación.

En segundo lugar, se divide la señal en un número de segmentos S, disjuntos y no
solapados de igual longitud s definidos como ys(n). A cada uno de los segmentos se
le realiza un proceso de eliminación de tendencia mediante una función polinómica
yks(n) de forma que se pueda calcular el error cuadrático de fluctuación para cada
uno de ellos. Éste error se define de acuerdo a [8, 45]:

F 2
s (K) =

1

K

sK∑
n=(s−1)K+1

(ys(n)− yks(n))
2 (4.13)
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donde, F 2
s (K) denota el error cuadrático medio de fluctuación en el segmento s

de longitud K muestras. Este error generalmente aumenta de forma directamente
proporcional a K [8]. El analizar la serie sólo de forma local en distintos segmentos
permite que el método sea insensible a correlaciones espúreas introducidas por
tendencias externas de baja frecuencia [45]

La función polinómica utilizada para eliminar la tendencia dentro de cada seg-
mento, determina el orden de DFA. Suele utilizarse de grado 1 aunque en algunos
casos se llega a utilizar grado 3, no siendo recomendable utilizar mayores grados
puesto que se puede llegar a eliminar la señal en śı. Toda función o tendencia
existente en la señal por debajo del orden de la función polinómica no tiene efecto
en las propiedades de escalado (coeficiente DFA), haciendo este método estable
y aśı dotándole de la capacidad para estimar de forma bastante exacta las corre-
laciones en señales ruidosas integradas en tendencias con funciones polinomiales
[86].

A continuación se estima el error cuadrático medio de fluctuación para una longitud
de segmento dada:

F 2(K) =
1

S

S∑
i=1

F 2
s (K) (4.14)

El procedimiento descrito en las ecuaciones (4.13) y (4.14), es repetido para dis-
tintos valores de K. Estos valores representan las distintas escalas temporales en
las que se analiza la señal. Una vez obtenidos los distintos valores de la función de
fluctuación F (K) para todos los valores de K considerados, se debe realizar una
regresón lineal en el dominio logaŕıtmico, de forma que el coeficiente DFA, α, de
la señal u(i) responda a:

F (K) ∝ Kα (4.15)

El coeficiente de escalado, α, caracteriza el tipo de correlaciones existentes en
la señal y en consecuencia es siempre no–negativo. Cuando α ∈ (0, 0,5) se dice
que las correlaciones de la señal describen una función alternante en el tiempo,
es decir, la señal es anticorrelada de forma que valores altos y bajos en la serie
temporal tienden a aparecer de forma alterna o que dichas correlaciones no siguen
ningún tipo de función temporal [8, 86, 87] Si α ∈ (0,5, 1) indica que la señal
tiene correlaciones de larga duración y persistentes en el tiempo definidas por
una función de correlación positiva creciente o decreciente en el tiempo, esto es,
valores altos de la señal aparecen seguidos de valores altos y viceversa [8, 86, 87].
Los puntos umbral caracterizan a dos tipos de ruido, α = 0,5 indica ruido blanco
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y se dice que la señal es incorrelada, α = 1 indica ruido 1/f . Finalmente α = 1,5
determina ruido Browniano [8, 86, 87].

La secuencia de ventanas o longitudes de segmentos K en los que se divide la señal
para su análisis puede ser realizado de distintas formas. Se establece como valor
mı́nimo un longitud K superior al orden del polinomio utilizado para eliminar la
tendencia local del segmento en dos muestras, esto es, Kmin = grad{yks}+2 [19].
Como la longitud superior depende del autor, algunos proponen utilizar la longitud
máxima de la señal N , o reducirla a N/4 [19] o N/10 [46] para garantizar al menos
más de una estimación de la función en Kmax. Para definir las longitudes de las
escalas intermedias se han propuesto distintas posibilidades. Por ejemplo, en [45]
se propone hacerlo mediante intervalos equidistantes en la escala logaŕıtmica. En
[48] los ĺımites superior e inferior de K se establecen mediante inspección visual
de señales seleccionadas de forma aleatoria.

El grado del polinomio de integración para la eliminación de la tendencia local, l,
debe ser seleccionado de forma que verifique α ≤ l [88].

El coeficiente de escalado de DFA, α se considera una medida de regularidad en
base a que cuanto mayor es este valor más suaves son las variaciones existentes
en la señal [8]. Es bastante robusta, ya que aplicar interpolación sobre la función
de fluctuación tras su cómputo no afecta a la estimación final de α. La media de
coeficientes estimados sobre distintas señales es igual a la media del coeficiente
estimado sobre la función media F (K) de dichas señales [45]. Se ha establecido
también que consigue reportar resultados válidos incluso cuando se han eliminado
hasta un 50% de las muestras de la señal de forma aleatoria o hasta 50 minutos
consecutivos en registros de ritmo card́ıaco fetal de 8h de duración [19], de forma
que se puedan analizar señales que no hayan sido necesariamente registradas de
forma continua en el tiempo .

Este método presenta sus limitaciones. La primera es que se necesitan registros
largos, en torno a 24h, para que su estimación sea suficientemente robusta ya que
de otra forma F (K) presenta gran variablidad o la existencia de un punto en el
cual la función de fluctuación presenta un cambio en su pendiente (punto de cross-
over) [86, 89, 90]. El punto de cross-over puede estar asociado a un cambio en las
correlaciones temporales de mayor duración debido a cambios en la propiedades
correlativas de las señal en distintas escalas temporales o bien de distintas tenden-
cias existentes en la señal como efectos circadianos o geoestacionarios [51, 90]. Este
punto de cross-over puede ser utilizado para determinar el orden de las tendencias
polinómicas presentes en la señal de análisis [86]. Dependiendo de cómo sean las
tendencias intŕınsecas a la señal se puede necesitar el uso de más de un coeficiente
de escalado α para determinar el comportamiento de la señal [8, 86, 89, 90]. Estas
influencias si son ćıclicas o periódicas en alguna forma pueden ser reducidas me-
diante una descomposición SVD de la señal, donde los autovalores de mayor peso
están asociados a dichas tendencias [89].
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Para solventar el problema asociado a secuencias de corta duración o las fluctuacio-
nes aparentes cuando se estima F (K) en ventanas de larga duración [50] propone
el uso de ventanas deslizantes. Esta modificación implica que en lugar de analizar
intervalos disjuntos de forma independiente una única vez, se analizan varias veces
considerando solapamiento de las ventanas en las sucesivas iteraciones. En este
caso las ecuaciones en (4.13) y (4.14) quedan modificadas de acuerdo a:

F 2(K) =
1

(N −K + 1)(K − 1)

N−K∑
i=0

(
n+K−1∑
k=n

(ys(n)− yks(n))
2

)
(4.16)

Con esto se consigue que en ventanas de mayor duración se posea un mayor número
de estimaciones para el cómputo de F (K) y obtener mejor un comportamiento
estad́ıstico.

Este método de análisis de regularidad ha sido utilizado de forma satisfactoria entre
otras aplicaciones, en el análisis del ritmo card́ıaco [8], ritmo card́ıaco fetal [19],
análisis de secuencias de ADN [50], análisis de electroencefalogramas en sujetos
con apnea del sueño [3], o Alzheimer [46] en el análisis de fluctuaciones propias del
EEG [45], para estudiar las distintas etapas del sueño [48] e incluso para establecer
la profundidad de la anestesia en un paciente [87].

En este trabajo se ha elegido normalizar la función perfil en (4.12) de acuerdo a
[19]. El orden de polinomio de eliminación de la tendencia local en cada segmento
se ha seleccionado de acuerdo a [88] de forma que sea superior al coeficiente DFA
de la señal. Finalmente, la secuencia de longitudes se ha definido como Kmin =
grad{yks} + 2, Kmax = N/4 según [19] y equidistante en escala logaritmica con
50 longitudes distintas de acuerdo a [45], eliminando, si existen, valores iguales en
escala lineal [87]. La señal se ha analizado dos veces, iniciando el análisis cada vez
desde un extremo, de forma que nunca se descarten muestras en el caso de que K
no sea un divisor entero de N de acuerdo a [19, 91].

4.4.1 Estimación del punto de cross–over

Para la estimación del punto de cross-over se ha generado un algoritmo basado en
el criterio de Akaike y en la minimización del error respecto a la recta de regresión
lineal, [90, 92].

En primer lugar, mediante el uso del criterio de Akaike se ha estimado el grado
mı́nimo del polinomio de ajuste a F (K) con error cuadrático medio mı́nimo a
cada lado de cada posible punto de cross–over. Se consideran puntos de cross–
over todas los valores K excepto los dos primeros y dos últimos de forma que se
garantice que cada región contiene 3 puntos y poder aśı aplicar el algoritmo de
mı́nimos cuadrados en el cual se basa dicho criterio.
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La relación que se establece entre logF(K) ∼ log(K) debe ser lineal (representable
mediante un polinomio de grado 1). Las escalas temporales K en las que el criterio
de Akaike garantiza una regresión lineal (polinomio de grado 1), se seleccionan
como posibles puntos de cross–over. A cada lado de éstos se realiza una regresión
lineal y se establece como punto de cross–over el que presenta menor error de
aproximación entre F (K) y su regresión lineal, similar a la propuesta de [90],
donde se establecen los puntos de cross–over mediante la intersección entre las
regresiones lineales realizadas desde ambos extremos.

Se ha implementado este algoritmo para la estimación del punto de cross–over
de forma autónoma y no supervisada. En la mayoŕıa de la literatura existente,
como por ejemplo, [46, 52] se realiza una inspeccion visual para establecer los
ĺımites y determinar el valor del cross-over. Tal como se ha descrito este punto
es de interes puesto que su localización puede estar relacionada con la patoloǵıa
[52], pudiendo dar una idea del grado de enfermedad de paciente que haciéndolo
mediante inspección visual puede no ser suficientemente robusto.

4.5 Entroṕıa cuadrada de Rényi

La entroṕıa de Rényi [11] surgió como una generalización y caracterización de la
entroṕıa de Shannon [93]. Esta medida cuantifica la pérdida de información en un
sistema dinámico.

Rényi establece la entroṕıa generalizada de orden α de una función de distribución
de probabilidad discreta ℘ = (p1, p2, . . . , pn) donde pk = P (ξ = xk), k = 1, 2, . . . , n
como:

Hα(℘) =
1

1− α
log2

{∑n
k=1 p

α
k∑n

k=1 pk

}
(4.17)

donde la entroṕıa de Shanon quedaŕıa definida en el ĺımite cuando α tiende a 1
[11]. Suponiendo que la distribución es completa (

∑n
k=1 pk = 1), la entroṕıa de

Rényi queda:

Hα(℘) =
1

1− α
log2

{
n∑

k=1

pαk

}
α>0

α 	= 1 (4.18)

De acuerdo a sus propiedades, la entroṕıa de Rényi para sistemas no caóticos tiende
a 0, para sistemas caóticos será superior a 0, mientras que para sistemas aleatorios
tenderá a infinito [94]. Con el tiempo el logaritmo en base 2 se ha reemplazado
por el logaritmo natural [95, 96].

23
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Lake [20], establece que si una señal, en este caso biológica, puede considerarse
suficientemente estocástica como para modelarla mediante un proceso aleatorio,
sobre ella se puede aplicar la entroṕıa de Rényi . El argumento del teorema central
del ĺımite sugiere que dicha entroṕıa refleja la complejidad del sistema fisiológico en
el proceso de transducción de la señal. En este art́ıculo, [20], se deriva la formula
que relaciona la entroṕıa cuadrada de Rényi (QSE) a través de SampEn. Esta
relación supone el cálculo de densidades de probabilidad en lugar de probabilidades
condicionales como en SampEn . Lake considera que dividiendo la región en la que
se buscan las secuencias similares, necesarias para el cálculo de SampEn, por el
volumen de dicha región (2r)m, se transforman las probabilidades en densidades
y aśı se puede hacer uso de la entroṕıa de Rényi , de forma que:

QSE(x,m) = SampEn(x,m, r) + log(2r) (4.19)

En este caso se elimina la dependencia de la medida con r ya que ésta puede
ser optimizada de forma individual para cada señal y aśı obtener unos valores de
complejidad más robustos. El hecho de mantener el mismo número de similitudes
M en el cómputo de SampEn conserva la comparabilidad de la medida entre
distintas señales [20].

Esta medida se ha utilizado en diversas aplicaciones como medida del contenido de
información en tiempo–frecuencia [97], separación ciega de fuentes [96] usando la
entroṕıa cuadrada de Rényi, para clasificar efectos del daño cerebral en el balanceo
postural [98], en señales de ritmo card́ıaco [20], y caracterización de registros de
voz [94].

En esta tesis se ha desarrollado un algoritmo basado en QSE, teniendo en cuenta
la relación con SampEn definida por Lake en [20] para el análisis de señales de
corta duración (longitudes inferiores a 100 muestras) donde SampEn y ApEn se
ven comprometidas. Este algoritmo se basa en mantener el mismo número de
secuencias similares en todas las señales a caracterizar y calcular el umbral en
función de éstas para obtener una máxima segmentación entre clases. Consta de
los siguientes pasos:

1. Cómputo de umbrales y número de similitudes:
Primero es necesario definir una longitud de secuencia m para la cual se
calcula la entroṕıa final. Generalmente y debido a la corta duración de las
señales se selecciona m < 3 y generalmente aquella que maximice la función
de autocorrelación entre segmentos [20].

Para cada señal u(i) de longitud N , se define que para SampEn, existe un

número máximo de similitudes definido por: Mmax = (N−m)(N−m−1)
2 . Para

cada posibilidad de ellas entre M = 1 : Mmax se calcula el umbral r(M,u) en
función de la distancia de similitud definida en (4.2). Se descartan aquellas
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4.5 Entroṕıa cuadrada de Rényi

Mi que no están presentes en todas las señales. La figura 4.1.a muestra r(M)
para una señal aleatoria.

2. Cómputo de QSE:

Se calcula el valor inicial de QSE según (4.19) parametrizado en función del
los Mi no descartados en el punto anterior, para cada una de las señales en la
base de datos. La figura 4.1.b muestra el QSE(M) para una señal aleatoria
de la base de datos.

3. Obtención Mopt

La idea principal es la segmentación entre clases. Para ello se busca maxi-
mizar la distancia de separación entre éstas y se sabe que ésta depende de
M . Para alcanzar este objetivo, se utiliza el criterio de maximización del
área bajo la curva ROC (AUROC). La estimación del valor Mi en el cuál se
produce dicho máximo se obtiene mediante:

Mopt = argmax{AUROC(M)} (4.20)

Las curvas ROC (Receiving Operating Characteristics) presentan de forma
gráfica las capacidad de un método de análisis no lineal para discriminar entre
clases, generalmente entre sujetos sanos y sujetos que sufren algún tipo de
patoloǵıa. Representan la sensibilidad frente a la especificidad de clasificación
del método. La sensibilidad indica la capacidad de clasificar correctamente a
los sujetos (verdaderos positivos) mientras que la especificidad representa el
porcentaje de sujetos adecuadamente identificados (verdaderos negativos).
El AUROC indica de forma aproximada el rendimiento de método evaluado,
un mayor valor de AUROC indica una mejor discriminación entre grupos
mientras que cuando AUROC → 0.5, el método es incapaz de separar o
clasificar a los pacientes en sus respectivos grupos de forma correcta [99,
100, 101].

Para obtener Mopt de forma insesgada se ha aplicado un algoritmo de cross–
validation. En bases de datos de menos de 100 señales se utilizará el Leave–
One–Out Bootstrap algorithm (LOO), y si el número es superior se apli-
cará K–fold Bootstrap algorithm, de forma que no se introduzca un sesgo
adicional asociado al método [102].

Para reducir el posible ruido existente en las AUROC(M) se aplica una
descomposición Wavelet, donde la escala y nivel se seleccionan de forma
automática de acuerdo a las caracteŕısticas de las AUROC y se utiliza la
familia Daubechies [103]. La figura 4.1.c muestra la AUROC(M) de una
iteración de LOO en azul y su versión filtrada en rojo.

Sobre cada iteración del método se obtiene un Mopt(k) (ver figura 4.1.d).
Para realizar una correcta estimación del máximo se aplica un filtrado de
mediana sobre la serie de Mopt obtenidos definiendo una región en función
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Figura 4.1: Estimación de QSE para una señal de hipertensión arterial. (a) Umbral
r necesario en función del número de patrones coindicentes M . (b) Cálculo de QSE en
función de M . (c) Estimación Mopt: curva del área bajo la ROC (AUROC) en función
de M en azul y su versión filtrada en rojo. (d) Máximos detectados en función de M y
región de filtrado de mediana en rojo. (e) Distribución de Mopt(k)

de la mediana y la desviación mediana absoluta (MAD) y aśı eliminando los
outliers de acuerdo a:

M j
opt = {Mopt(k) ∈ [med{Mopt(k)} ± 1,5MAD{Mopt(k)}]} (4.21)

MAD{x} = med{|x−med{x}|} (4.22)

donde med{x} denota el operador mediana. Sobre los M j
opt que cumplen el

criterio indicado en (4.21) se seleciona el óptimo de acuerdo a:

Mopt = med{M j
opt} (4.23)

4.6 Coeficiente de entroṕıa muestral

El coeficiente de entroṕıa muestral (CosEn) , es utilizado y publicado por primera
vez por Lake en [23]. Se trata de una modificación de SampEn para poder estimar la
entroṕıa de forma robusta en señales de muy corta duración y donde la información
contenida en la media de la señal se considera relevante.

Para una señal u(i) de longitud N , CosEn se calcula de acuerdo a:
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CosEn(u) = SampEn− log(2r)− log(ū) (4.24)

Se observa como la expresión es muy similar a la definida en (4.19) y de hecho
todo el algoritmo aplicado para el uso de esta medida es igual al aplicado para la
entroṕıa de Rényi dónde se ha cambiado simplemente la medida de complejidad
utilizada, en lugar de QSE, se calcula CosEn. La principal diferencia con el resto
de medidas de complejidad es que presenta generalmente valores negativos.

Esta medida ha permitido detectar de forma bastante robusta la fibrilación auri-
cular con M = 5 en apenas 12 latidos [23]. Se trata de una medida de reciente
incorporación, por ello hay poco material al respecto. Un segundo art́ıculo [82]
la compara con otras medidas, pero también sobre señales RR. Nosotros hemos
tratado de ampliar este hecho, aplicándola sobre otras señales de corta duración
(hipertensión arterial y glucemia).

4.7 Métodos de Evaluación

4.7.1 Test de Segmentación

Para evaluar la capacidad de segmentación entre clases de las medidas de com-
plejidad propuestas se han considerado distintas pruebas de hipótesis. En primer
lugar se les ha aplicado el test de hipótesis de Jarque–Bera (JB) para determinar
si las distribuciones de los valores de complejidad responden a un comportamiento
normal o no [104]. En caso de que las medidas de complejidad respondan a un
comportamiento normal (p > 0,05) se considera aplicar el Student T–Test (TT2)
y en caso contrario se recomienda aplicar el Mann–Whitney U Test (UT).

El Student T–Test (ver definicion en 4.7.1) hace un estudio de las poblaciones en
función de su media y desviación estándar y en función de su estad́ıstico devuelve la
probabilidad de que las dos distribuciones provengan de una distribución normal
con igual valor medio. Por otro lado, el Mann–Whitney U Test se trata de un
estad́ıstico no paramétrico y el estudio lo hace en función de los valores medianos
de la distribucion. En ambos casos si la probabilidad devuelta por estos métodos,
p, es inferior a 0.05 se considera que las distribuciones presentan medias/medianas
distintas y por tanto los dos conjuntos son separables.

27
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Student T–Test

El Student T–Test realiza un t–test de hipótesis nula en cual considera que dos
series numéricas proceden de distribuciones normales con igual media pero varianza
desconocida.

Considerando dos series numéricas, x e y, de longitudes conocidas n1 y n2 respec-
tivamente. El estad́ıstico calculado por el T–Test responde a:

t =
x̄− ȳ√
s2x
n1

+
s2y
n2

(4.25)

donde x̄ y ȳ representan las medias de las secuencias numéricas x e y, s2x y s2y
las varianzas de dichas series. Este test devuelve la probabilidad p de que bajo la
hipótesis nula se observe un valor más extremo al del estad́ıstico.

Mann–Whitney U Test o Wilconson Rank Sum Test

Se trata de la versión no paramétrica del Student T–Test. La hipótesis nula consi-
dera que ambas series numéricas presentan la misma mediana.

Considerando dos series numéricas, x e y, de longitudes conocidas n1 y n2 respec-
tivamente. El estad́ıstico calculado por el U–Test responde a:

U1 = n1n2 +
n1(n1 + 1)

2
+R1

U2 = n1n2 +
n2(n2 + 1)

2
+R2

U = mı́n{U1, U2} (4.26)

donde R1 y R2 son las sumas de los rangos de las series x e y respectivamente.

4.7.2 Test de Estabilidad

Para calcular la estabilidad o robustez de la medida en algunos casos se ha conside-
rado el coeficiente de correlación cruzada (CC), el cual mide el grado de similitud
entre dos series numéricas. Si este coeficiente es superior a 0.8, se considera que
existe robustez y validez cĺınica en los resultados [105]. Se aplica a su vez un test
de hipótesis nula donde se considera que las series numéricas no presentan corre-
lación alguna, de forma que se considera que la correlación es significativa cuando
p < 0,05.
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Coeficiente de correlación cruzada

El coeficiente de correlación cruzada se define a partir de las matrices de covarian-
zas de dos secuencias x e y de longitud n, de acuerdo a:

R =
Cxy√
CxCy

(4.27)

donde Cxy, Cx y Cy representan las matrices de covarianza y autocovarianzas de
las series x e y respectivamente, calculadas de acuerdo a:

Cxy = (x− x) ∗ (y − y)

=
1

n− 1

n∑
i=1

(xi − x̄)(yi − ȳ) (4.28)

con x̄ y ȳ siendo las medias de x e y respectivamente.
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Caṕıtulo 5

Conjunto experimental

A continuación se describen las distintas base de datos que contienen los registros
utilizados para caracterizar las medidas presentadas en el caṕıtulo 4. Se trata
generalmente de señales biológicas con al menos dos grupos diferenciados.

Al final se muestra la tabla 5.1 que contiene un resumen de las bases de datos
consideradas en esta tesis, con el número de señales en cada grupo y la longitud
de los registros.

5.1 Base de datos de electroencefalogramas

El electroencefalograma (EEG) es el registro superficial de la actividad eléctrica
del cerebro. Está compuesto por la actividad conjunta de milliones de neuronas
corticales hasta una profundidad de apenas algunos milimetros. El EEG se com-
pone de distintos ritmos que dependen, entre otras cosas, del estado mental del
sujeto como puede ser el estado de atención o dormir. Estos ritmos se caracterizan
por su rango frecuencial y su amplitud relativa [75].

La amplitud del EEG está relacionada con el grado de sincońıa en la interactuación
de la distintas neuronas corticales. El EEG generalmente presenta una amplitud
desde unos pocos μV hasta 100 μV y un contenido frecuencial comprendido desde
0.5 Hz hasta 30–40 Hz comprendido en 5 rangos frecuenciales [75].

Los principales rangos frecuenciales del EEG son los siguientes [75]:

Delta: localizado por debajo de 4 Hz, generalmente aparece durante el sueño
profundo y tiene gran amplitud. No se suele observar en adultos despiertos
y es indicativo de encefalopat́ıa.
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Caṕıtulo 5. Conjunto experimental

Theta: se localiza entre 4 y 7 Hz, aparece durante estados de mareo y en
ciertas etapas de sueño.

Alpha: comprende el rango frecuencial entre 8 y 13 Hz. Es la componente
frecuencial dominante en sujetos normales en estado de relax, despiertos y
con ojos cerrados. Esta actividad desaparece cuando se abren los ojos. Su
amplitud es máxima en las regiones occipitales.

Beta: localizado en 14 y 30 Hz. Se tratan de ondas con variaciones fre-
cuenciales rápidas y baja amplitud. Está asociado a una activación cortical
que se observa durante ciertas etapas del sueño. Generalmente aparece en
las regiones frontales y centrales del cortex cerebral.

Gamma: ondas que comprenden el rango frecuencial superior a 30 Hz.
Está relacionado con el procesado activo de información en el cortex.

Esta base de datos consta de señales electroencefalográficas (EEG), es de libre
distribución y se puede descargar en http://epileptologie-bonn.de.

Esta base de datos está compuesta por 5 grupos o sets de señales. Cada uno con-
tiene 100 señales de 23.6 s de duración adquiridas con una frecuencia de muestreo
Fs = 173,61 Hz (4096 muestras) [106].
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Figura 5.1: Representación temporal (EEG) y espectral (PSD) para una señal de cada
set. Sets A a E respectivamente.

Cada señal ha sido seleccionada y extráıda de un registro EEG multicanal continuo
sometido a inspección visual para eliminar artefactos como oculogramas o miogra-
mas. Estos segmentos además han tenido que cumplir requisitos de estacionareidad
descritos en [106].
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5.2 Base de datos de registros de hipertensión arterial

Los set A y B proceden de registros EEG continuos de 5 sujetos sanos (control)
mientras que los sets C, D y E proceden de registros EEG continuos de 5 sujetos
epilépticos (patológicos) que han conseguido controlar sus ataques epilépticos tras
la resección completa del hipocampo diagnositicado como zona epileptogénica. Los
sets corresponden a:

Set A: Control, despierto, en estado de relax y con los ojos abiertos.

Set B: Control, despierto, en estado de relax y con los ojos cerrados.

Set C: Patológico, EEG entre ataques epilépticos registrados en el hipocam-
po opuesto a la zona epileptogénica.

Set D: Patológico, EEG de intervalos entre ataques epilépticos procedentes
de la zona epileptogénica.

Set E: Patológicos, contienen señal correspondiente a ataques epilépticos.

Las señales han sido prefiltradas con un filtro paso banda de frecuencias de corte
[0.53, 40] Hz y 12 dB/oct. de cáıda. Se puede obtener más información de esta
base de datos en [106] o en la url mencionada al inicio de la sección.

Para este trabajo se han inspeccionado visualmente todas las señales, en las que
se ha observado que muchas de ellas presentan contenido espectral relevante por
encima de 40 Hz. Se ha utilizado un filtro Butterworth paso bajo de orden 3 y
frecuencia de corte de 40 Hz para eliminar este contenido espectral usando un
algoritmo Backward–Forward–IIR–filtering para no introducir distorsión de fase,
de forma que se ajustaran a la descripción del art́ıculo [106].

La figura 5.1 muestra una señal tipo para cada set de esta base de datos tanto
en su dominio temporal como espectral, en unidades normalizadas. Su densidad
espectral de potencia (PSD) se ha obtenido mediante un periodograma de Welch
con ventanas Hamming de 1 segundo de duración y un solapamiento de medio
segundo.

Para los posteriores análisis, estos sets se han reagrupado en controles (A y B) y
patológicos (C, D y E).

5.2 Base de datos de registros de hipertensión arterial

Esta base de datos contiene registros de monitorización ambulatoria de presión
arterial de 24h de duración, proporcionandos por la unidad de hipertensión del
Hospital Universitario de Móstoles (Madrid). Los registros han sido realizados
mediante el uso del SpaceLabs 90207 [107]. Este dispositivo oscilométrico es no
invasivo y automático, programado para obtener una medida de presión arterial
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cada 20 minutos durante peŕıodos diurnos y cada 30 minutos durante peŕıodos
nocturnas.

Los registros fueron realizados en d́ıas laborables. A los pacientes se les comu-
nicó que siguieran con sus actividades normales, pero deb́ıan manterner el brazo
extendido e inmóvil mientras se tomaba la muestra, es decir, mientras el hinchado
del manguito tuviera lugar. Para poder ser clasificados como válidos, los registros
deben presentar más del 80% de medidas correctas en ambos peŕıodos, diurno y
nocturno, además de una medida de presión arterial cada hora. Los peŕıodos diurno
y nocturno fueron definidos de forma individual para cada paciente de acuerdo a
sus hábitos.
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Figura 5.2: Variables fisiológicas contenidas en la base de datos de hipertensión arterial
(HTA). (a) Presión arterial sistólica (SBP), (b) presión arterial diastólica (DBP), (c)
presión arterial media (MBP) y (d) frecuencia card́ıaca (FC). En rojo se presentan los
sujetos con hipertensión severa (patológicos) y en azul los sujetos de control. La ĺınea
continua presenta la señal media de cada variable y las discontinuas representan los
intervalos de confianza al 95%.

Esta base de datos contiene 61 registros, de los cuales 31 corresponden a pacientes
ya diagnosticados de hipertensión severa, y tratados con tres o más fármacos que
además son atendidos de forma regular en la unidad de hipertensión del hospital.
Los otros 30 registros corresponden a pacientes con sospecha de hipertensión o
con hipertensión arterial de reciente diagnóstico, aśı que para poder confirmar
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dicho diagnóstico no han sido tratados y son utilizados como grupo de control o
referencia.

Cada registro contiene medidas de presión arterial sistólica, diastólica, media y
frecuencia card́ıaca. De acuerdo al protocolo de adquisición de las medidas, estos
registros no están uniformemente muestreados y algunas medidas obtenidas no
son válidas. Las medidas incorrectas han sido eliminadas, de forma que las señales
presentan longitudes comprendidas entre un mı́nimo de 52 muestras y un máximo
de 63.

5.3 Bases de datos de registros de glucemia

5.3.1 Registros de glucemia en pacientes cŕıticos

Esta base de datos está compuesta por 42 pacientes en estado cŕıtico e ingresados
en la unidad de cuidados intensivos (UCI) del Hospital de Móstoles en Madrid
entre noviembre 2007 y enero 2009, de los que finalmente se seleccionaron 38 [54].
El grupo de pacientes comprende sujetos mayores de edad y con una puntuación
APACHE II [108] superior a 14 y con estancia en la UCI de al menos 72h. Los
pacientes pueden ser clasificados como diabéticos y no diabéticos, o supervivientes
y no supervivientes. Se consideran supervivientes aquellos que fueron dados de
alta de la UCI.
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Figura 5.3: Niveles de glucemia medios para (a) diabéticos (DM) en azul y no diabéticos
(NDM) en rojo y (b) supervivientes (SV) en azul y no supervivientes (NSV) en rojo. La
ĺınea sólida presenta el valor medio y las discontinuas los intervalos de confianza al 95%.

El nivel de glucosa en sangre ha sido obtenido de forma subcutánea a partir del
fluido intersticial, mediante el uso de un sensor colocado en el tejido subcutáneo
abdominal. Las medidas han sido tomadas cada 5 minutos durante al menos 48h
mediante un sistema de monitorización continua (CGMS System Gold, Medtronic
MiniMed). Este sistema era diariamente calibrado mediante 4 medidas superficiales
obtenidas a partir de las yemas de los dedos. También se disponen de datos como la
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dosificación de insulina administrada, el uso de medicación vasoactiva, excursiones,
desviaciones estándar o MAGE [109] para cada paciente.

Las series finales comprenden 24h de registro continuo, cuya primera muestra
comienza a las 8 a.m. del d́ıa posterior a su ingreso en la UCI. La figura 5.3
muestra los niveles de glucosa en sangre medios de las señales de la base de datos
en función de la clasificación definida.

El uso de esta base de datos ha sido aprobada por el comite institucional de ética
del hospital de Móstoles y todos los sujetos o sus tutores legales han dado su
consentimiento para el estudio. Para más información sobre esta base de datos se
puede consultar el art́ıculo original [54].

5.3.2 Registros de glucemia en pacientes ambulatorios

Esta base de datos consta de 32 registros dividos en tres grupos distintos. El primer
grupo consta de 17 señales y comprende sujetos de control (NDM). El segundo
contiene 9 señales de sujetos con śındrome metabólico (MS) y el tercero consta de
6 señales de sujetos diabéticos (DM) de reciente comienzo, esto es, diagnosticados
en un peŕıodo inferior al año y sin tratamiento insuĺınico. Todos ellos pacientes
del hospital universitario de Móstoles en Madrid.

Para determinar los sujetos con śındrome metabólico se ha considerado el criterio
definido por el programa de educación nacional sobre colesterol y tratamiento
adulto (NCEP–ATPII) definido en [110]. Los sujetos con diabetes mellitus (tipo
II) se han definido a partir de dos medidas consecutivas donde el nivel de glucosa
en plasma es superior a 126 mg/dl.
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Figura 5.4: Niveles de glucemia medios para los sujetos de control (CTRL) en azul.
En rojo los sujetos con śındrome metabólico (MS). En negro sujetos con diabetes tipo II
(DM).

Para evitar factores externos como el sexo y posibles cambios hormonales, solo
hombres han sido inclúıdos en el estudio. Las muestras se han obtenido mediante
el mismo protocolo descrito en la sección 5.3.1 a partir de un sensor abdominal
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subcutáneo que registraba los niveles de glucosa en el ĺıquido instersticial cada 5
minutos durante al menos 48 horas. Los sujetos han desarrollado su vida normal
durante todo el registro y deb́ıan hacerse 3 medidas de glucemia en sangre a partir
de un pinchazo en la yema de los dedos para calibrar las medidas reales.

De la serie de 48 horas se ha extráıdo una serie de 24h para cada paciente (288
muestras) donde la primera muestra corresponde a la de las 6 a.m. del segundo
d́ıa de registro. También se han obtenido medidas convencionales de glucemia. La
figura 5.4, muestra como ejemplo el perfil gliquémico medio para cada tipo de
paciente, sujeto sano, con MS o con diabetes de tipo II (DM).

El uso de esta base de datos ha sido aprobado por el comité institucional de ética
del hospital de Móstoles y todos los sujetos han dado su consemiento para el
estudio. Para más información, se puede consultar el art́ıculo original [55].

5.3.3 Registros de glucemia de pacientes post–operatorios

Esta base de datos se ha obtenido en un hóspital de Praga, República Checa, en
pacientes sometidos a ciruǵıa card́ıaca.

Los sujetos de estudio presentan una edad entre 18 y 90 años, y son hemodinámi-
camente estables. Se esperaba que tuvieran un tratamiento postoperativo en UCI
durante al menos 2 d́ıas consecutivos. Los criterios de exclusión eran: alergia a la
insulina, incapacidad mental, barreras lingǘısticas y/o negativa del paciente.
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Figura 5.5: Histograma del número de señales en función de las longitudes.

Los pacientes fueron asignados de forma aleatoria a dos grupos, uno con control
pre y postoperatorio (PRE) y un segundo con control únicamente postoperatorio
(POST) del nivel de glucosa en sangre. La clasificación fue llevada a cabo por el
anestesista. El control sangúıneo del nivel de glucosa fue llevado a cabo mediante
la administración de insulina por v́ıa intravenosa.

La administración de insulina en el grupo PRE comenzó al inicio de la intervención
card́ıaca cuando el nivel de glucosa en sangre exced́ıa los 6.1 mmol/l. En el grupo
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POST ésta empieza en el momento de ingreso en la UCI tras la intervención
quirúrgica o durante la misma si el nivel de glucosa exced́ıa los 10 mmol/l. En
ambos grupos el control se realiza hasta el final de su estancia en la UCI o cuando
el paciente empezó a comer de forma normal.

El control del nivel de glucemia se realizó por parte de las enfermeras de la UCI de
forma rutinaria. Los niveles de glucosa en sangre se obtuvieron mediante catéteres
arteriales cuando fuera posible o mediante catéteres en venas centrales. La medidas
se obtuvieron mediante análisis espectrométricos de la sangre (86,9%; ABL 700,
Radiometer Medical, Copenague, Dianmarca) o glucómetros (86,9%; ABL 700,
Radiometer Medical, Copenague, Dinamarca).

La base de datos consta de 2383 registros, 1780 correspondientes a sujetos control
(no diabéticos) y 604 a sujetos patológicos (diabéticos). Por otro lado, de estos
2383 registros, 1249 presentan control postoperatorio, mientras que 1134 presentan
control pre y postoperatorio.

Las muestras fuero tomadas de forma manual, y no uniforme. La señales com-
prenden longitudes entre 5 y 108 muestras. Para ilustrar esta variabilidad en la
duración, la figura 5.5 muestra un diagrama de barras con la representación del
número de señales disponibles para cada una de las posibles longitudes.

La mayor diferencia radica en que a los sujetos se les ha hecho un control del nivel
de glucosa en sangre preoperatorio o solo postoperatorio para buscar aśı que técnica
es la más conveniente a la hora de garantizar el mı́nimo número de complicaciones
durante el postoperatorio.

5.4 Base de datos de electrogramas de fibrilación auricular

Los electrogramas (EGM) auriculares son señales que miden la actividad eléctrica
de un conjunto de células del tejido card́ıaco en la auŕıcula. Esta base de da-
tos comprende señales EGM registrados durante episodios de fibrilación auricular
(AF). Se han considerado cuatro clases o niveles de fraccionamiento de los EGM:

C0: Electrogramas no fraccionados.

C1: Electrogramas fraccionados con activaciones periódicas.

C2: Electrogramas fraccionados con activaciones tanto periódicas como no
periódicas.

C3: Electrogramas de alta frecuencia con actividad continuada. No presentan
activaciones de forma regular.

Estos cuatro niveles a su vez se reagrupan en dos grupos principales, esto es debido
a que en la práctica los tipos C0 y C1 no se consideran responsables de la generación
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Figura 5.6: Señal ejemplo de un electrograma para cada grado de fraccionamiento (a)
C0, (b) C1, (c) C2 y (d) C3.

y mantenimiento de la fibrilación auricular y por tanto no se considera necesario
aplicar una ablación del tejido en esas regiones [111, 112]. A su vez, las clases C2 y
C3 se consideran responsables de la generación y mantenimiento de AF y por tanto
las zonas donde se registran estos EGM debeŕıan ser ablacionadas [111, 112]. A
partir de este punto se hará referencia a estas dos clases como EGM recomendados
para ablación (RA) o no recomendados para ablación (NRA).

Los 113 registros analizados han sido preseleccionados por expertos cĺınicos pro-
cedentes de una base de datos mayor. Estas series temporales han sido registradas
durante el proceso de mapeo de AF en pacientes que han sido indicados para
ablación por radiofrecuencia.

Las señales han sido registradas mediante el dispositivo CardioLab7000, Prucka
Inc. a una frecuencia de muestreo de 997 Hz y remuestreadas a 1 KHz durante
1.5 s. Cada señal ha sido seleccionada de forma que se garantice un buen ratio
señal a ruido y clasificada en uno de los cuatro niveles de fraccionamiento iniciales
mencionados, por un experto electrofisiólogo.

Las 113 señales de la base de datos han quedado clasificadas en los cuatro grupos
anteriores de la siguiente forma: 22 señales de nivel C0, 42 señales de nivel C1, 36
señales de nivel C2 y 13 señales de nivel C3. Un ejemplo gráfico de una señal de
cada nivel de fraccionamiento se muestra en la figura 5.6.

5.5 Base de datos de registros RR

Esta base de datos se encuentra ampliamente descrita en [113] y es de libre dis-
tribución, pudiendo acceder a ella a través de www.physionet.org/physiobank

[114]. Forma parte del estudio para la supresión de las arritmias card́ıacas (Cardiac
Arrhythmia Suppression Trial, CAST ). Este estudio trata de valorar la eficacia en
la supresión de arritmias por parte de tres medicaciones distintas : encainida,
flecainida y moricicina.

El estudio requeŕıa que los sujetos hubieran sufrido un infarto agudo de miocardo
en los dos años anteriores y al menos presentasen 6 latidos ventriculares ectópicos

39

www.physionet.org/physiobank
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por hora en los registros holter pre–tratamiento. A los sujetos seleccionados se les
aplicó de forma aleatoria una medicación de las tres disponibles.

De los 3549 pacientes iniciales solo 769 se han considerado en la base de datos
en función de su potencialidad para obtener resultados viables en la evaluación y
caracterización de los posibles cambios de la variabilidad del ritmo card́ıaco tras
el tratamiento.

De los 769 sujetos finales, 286 han sido tratados con encainida, 229 con flecainida
y 294 con moricicina. La figura 5.7 muestra un segmento de señal de un sujeto pre
y post–tratamiento con cada tipo de medicación.
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Figura 5.7: Registros RR de un sujeto de cada tipo de medicación antes del tratamiento
(Pre) en azul y durante el tratamiento (Post) con (a) encainida, (b) frecainida y (c)
moricicina en rojo .

5.6 Base de datos de dinámicas de movilidad en pacientes
con enfermedades neurodegenerativas

Las enfermedades neurodegenerativas generalmente afectan a la movilidad del pa-
ciente. Para entender mejor la fisiopatoloǵıa de dichas enfermedades y mejorar la
habilidad para medir las respuestas a posibles intervenciones terapéuticas, resulta
de ayuda la cuantificacion y caracterización de las dinámicas de movilidad.

Esta base de datos contiene registros de 15 pacientes con la enfermedad de Párkin-
son, 20 con la enfermedad de Huntington y 13 con esclerosis lateral amiotrófica,
además de 16 sujetos sanos.

Las señales han sido registradas con sensores resistivos de presión, con los que se
obtiene una señal proporcional a la fuerza con la que el sujeto pisa al caminar. A
partir de estas señales se han derivado registros que miden el tiempo entre pasos.

Esta base de datos es de libre distribución y se puede obtener de forma gratuita
en http://www.physionet.org/physiobank/database/gaitndd/. Contiene dis-
tintos tipos de variables. De entre ellas se ha seleccionado la duración porcentual
de un paso completo con la pierna derecha (right stance interval), con respecto
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(a) (b)

Figura 5.8: Definición de los términos (a) Stance y (b) Stride.

al tiempo entre dos pisadas sucesivas del pie derecho (stride). En la figura 5.8 se
muestra a qué se refiere cada parte de la variable y qué cuantifica. La figura 5.9
muestra un ejemplo de una señal para cada enfermedad neurodegenerativa frente
a un caso de control para la duración de un apoyo de pie completo.
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Figura 5.9: Tiempo de apoyo del pie derecho (TAP). Se muestra una señal ejemplo de
cada grupo (a) control, (b) esclerosis lateral amiotrófica, (c) Huntington y (d) Párkinson.

41
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Tabla 5.1: Resumen de las bases de datos consideradas. Se muestra para cada base de
datos, el grupo considerado de control y los patológicos, el número de registros en cada
grupo (NR) y la longitud de éstos (N).

Base de datos grupos clasificación NR N

Electroencefalogramas

control ojos abiertos control 100 4096
control ojos cerrados control 100 4096
epiléptico interictal patológico 100 4096
epiléptico ictal patológico 100 4096
epiléptico area opuesta patológico 100 4096

Hipertensión
no diagnoticados control 30 52 – 63
diagnosticados patológicos 31 52 – 63

Glucemia (cŕıtica)

diabéticos patológico 11 288
no diabéticos control 27 288
superivivientes control 28 288
no supervivientes patológico 10 288

Glucemia (ambulatoria)
no diabéticos control 17 288
śındrome metabólico patológico 9 288
diabéticos patológico 6 288

Glucemia (postoperatoria)

no diabéticos control 1780 5 – 108
control preoperatorio control 1134 5 – 108
diabéticos patológico 604 5 – 108
control postoperatorio patológico 1249 5 – 108

Electrogramas

nivel C0 control 22 1500
nivel C1 control 42 1500
nivel C2 patológico 36 1500
nivel C3 patológico 13 1500

Registros RR

no tratados control 602 10000
tratados con Encainida patológico 203 10000
tratados con Flecainida patológico 206 10000
tratados con Moricicina patológico 209 10000

Dinámicas de Movilidad

control control 16 198
Huntington patológico 20 167
Parkinson patológico 15 203
Esclerosis patológico 13 122
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Experimentos

6.1 Pérdida de muestras

Se considera una señal base u(n) de longitud N muestras a la cual se le aplica un
algoritmo para eliminar muestras en un porcentaje proporcional a su longitud.

Se siguen dos algoritmos de eliminación de muestras:

Aleatorio: este algoritmo para eliminar muestras de un registro sigue una
distribución aleatoria. Se seleccionan un número de muestras proporcional a
su longitud que se eliminan de la señal.

Uniforme: este algoritmo para eliminar muestras de una señal sigue una
distribución uniforme. Se establece el número de muestras a eliminar en
función de un porcentaje proporcional a la longitud total de la señal. La
muestra inicial a partir de la cual se eliminan las muestras se selecciona de
acuerdo a una distribución aleatoria.

Debido a que estas simulaciones necesitan señales largas de forma que se cumplan
los requisitos de las medidas de complejidad con respecto a m, r y N , sólo se han
considerado las señales que presentan al menos 1000 muestras. Estos algoritmos
se han aplicado sobre las bases de datos de ECG (N = 4096), EEG (N > 1500),
RR (N = 1000).

Para las bases de datos de EEG y EGM al tener un número limitado de registros
se han realizado 100 repeticiones del experimento donde la aleatoriedad reside en
que la muestra que se elimina en cada repetición es distinta de la anterior. Para la
base de datos RR puesto que se dispone de aproximadamente 28000 segmentos de
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señal en cada grupo, se han seleccionado de forma aleatoria 500 pares para cada
medicación.

En todas las medidas se han aplicado parámetros clasicos considerados como ade-
cuados y propuestos por Pincus en [14], (m.r) = (2, 0.2). Los ratios de eliminación
se han considerado a intervalos de un 10% hasta alcanzar el 90% de muestras
eliminadas. Las medidas de complejidad QSE y CosEn no se han considerado en
este experimento puesto que están optimizadas para señales de corta duración
N < 100, debido en gran parte, a su alto coste computacional.

Este experimento intenta simular condiciones reales de las condiciones de registro
y transmisión de las señales biomédicas en la época actual. En primer lugar, los
dispositivos de medida y adquisición de registros biomédicos pueden estan mal
calibrados o debido a las condiciones del paciente durante el registro de la señal,
como por ejemplo movimientos torácicos durante el registro de un ECG, pueden
provocar saturaciones del dispositivo y obtener una señal como la mostrada en la
figura 6.1. En esta figura se ha intentado simular el efecto de una saturación de un
electrocardiógrafo común que presenta un nivel de saturación de 5v como puede
ser el EDAN SE–1010. En este caso una vez limpia esta señal, sin linea de base, sin
interferencia de 50 Hz y de ruido, se tendŕıa un lapso temporal entre los instantes
3000 a 5500 en los cuales la señal experimenta una alteración de su linea de base
provocando una saturación en el registro que resulta irrecuperable.

0

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

n x103

-2

2

4

V

Figura 6.1: Señal ECG real ampliada y saturada de forma artificial para simular el
efecto de una saturación en un registro

En segundo lugar, la telemedicina está cada vez más extendida y muchas de sus
transmisiones requiren transmisión sin cable, bien sea por WiFi, Bluetooth, UMST
o GSM entre otros. Estas transmisiones pueden sufrir interrupciones en la cone-
xión, pérdida de paquetes, exceso de ruido o interferencias, lo que puede provocar
a su vez que se pierdan bien paquetes de forma aleatoria o bien una secuencia de
muestras continua [78, 80, 105].
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También algunas técnicas de procesado como puede ser detección de eventos, com-
presión de datos o especificaciones hardware pueden causar la pérdida de informa-
ción que puede resultar relevante [77, 115].

La figura 6.2 muestra el proceso aplicado la eliminar la muestras tanto de forma
aleatoria como uniforme a partir de una señal RR.
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Figura 6.2: Se muestra en la fila superior el proceso aplicado para la eliminación de
muestras de forma aleatoria de un 60% y en la inferior para el algoritmo de pérdidas
de muestras uniforme con un 40% de pérdidas. La primera figura representa una señal
RR sobre la cual se eliminan muestras, la segunda columna representa la señal con las
muestras eliminadas y en la ultima vemos finalmente la señal a analizar, donde al eliminar
la muestras ésta ha visto su longitud disminúıda.

6.2 Señales de corta duración

6.2.1 Parametrización

En este experimento se ha considerado estudiar las variaciones de las medidas de
complejidad en función de los posibles valores que pueden tomar sus parámetros,
en señales de corta duración (N < 1000).

En el caso de ApEn y SampEn, se ha considerado la siguiente parametrización:

m = {1, 2, . . ., 10}
r = {0.1:0.1:1}

Para MSE, puesto que se añade el parametro de la escala se ha considerado hasta
la décima escala en el caso de que sea factible, o escalas inferiores en su defecto.
Finalmente en DFA no existe una parametrización tal cual, los paramétros de los
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cuales depende DFA son la forma de aplicar el enventanado (disjunto o solapado),
la forma de definirlas (longitudes y número de escalas temporales) y el orden del
polinomio utilizado para eliminar la tendencia. La longitud inicial de la secuencia
de enventanado viene definida por el algoritmo dejando a elección la longitud de
la ventana de máxima duración. Ésta se ha establecido en N/10 siempre y cuando
hubiera al menos 20 ventanas en la secuencia o en N/4 o N de igual forma,
siendo N la longitud de la señal a analizar. Se ha considerado el utilizar ventanas
deslizantes y ver su influencia en el resultado final. El grado mı́nimo del polinomio
se puede considerar también como predefinido atendiendo a [88] pero en este caso
se ha decidido estudiar los tres primeros órdenes ya que no se recomienda usar un
orden mayor a 3. Finalmente en DFA queda estudiar la caracterización del punto
de cross–over y su posible influencia en el cómputo de los coeficientes.

Este experimento se ha realizado sobre las siguientes bases de datos:

Glucemia en pacientes cŕıticos: ApEn, SampEn, MSE y DFA

Glucemia ambulatoria: ApEn, SampEn, MSE y DFA

Dinámicas de movilidad en pacients con enfermedades neurodege-
nerativas: ApEn, SampEn, MSE y DFA

En el caso de MSE se ha considerado siempre y cuando sea posible hasta las escala
10, no siendo este el caso de las series de glucemia en pacientes cŕıticos ni ambu-
latorios puesto que solo disponen de 288 muestras. Esto implica que únicamente
pueda analizarse hasta escala 3 (96 muestras/serie).

6.2.2 Entroṕıas espećıficas

Para el análisis de señales de muy corta duración (N < 100) se ha utilizado par-
ticularmente QSE y CosEn. Estas métricas están diseñadas para su uso sobre
señales con pocas muestras y además su algoritmo tiene un coste computacional
alto lo que no hace factible su uso sobre señales más largas. Con QSE y CosEn se
han analizado las secuencias de hipertensión arterial y las señales de glucemia con
control pre y post–operatorio.

6.3 Evaluación

En todas las simulaciones existe la posibilidad que según sea el valor de los paráme-
tros del método seleccionado, no se obtenga un resultado válido de entroṕıa.

Por ejemplo, en ApEn exite la posibilidad de obtener un valor 0. Ésto no quiere
decir que su entroṕıa sea nula, sino todo lo contrario, indica que no se han encon-
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trado otros matches en ese registro aparte de la comparación con el patrón inicial,
por ello los logaritmos son 0 al deberse a un auto–match [10].

Por otro lado, existe la posibilidad de que el número de señales en las cuales se
pueda considerar una estimación fiable de la entroṕıa sea muy limitado. Todos
aquellos casos en los que el número de señales con estimación robusta de entroṕıa
sea inferior a 5 no serán considerados en la evaluación, ya que no se puede consi-
derar que dicho grupo sea representativo de la población, ni apelar a la teoŕıa de
los grandes números .
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Resultados

En este caṕıtulo se mostrarán los resultados obtenidos en los distintos experimentos
en función de cada medida descrita en la sección 4 y obtenidos sobre cada base de
datos. Se muestran unicamente los resultados más significativos:

Electroencefalogramas (EEG) de sujetos control (CT) y patologicos (PT).

Registros RR de pacientes tratados con encainida antes (PRE) o después
(POST) del tratamiento.

Electrogramas (EGM) registrados en regiones recomendadas (RA) o no re-
comendadas para ablación (NRA).

Dinámicas de movilidad con el pie derecho en pacientes en sujetos con-
trol (CT) y con patoloǵıas neurodegenerativas, esclerosis lateral amiotrófica
(LSA), Parkinson (PD) o Huntinton (HD).

Series de glucemia en pacientes cŕıticos, sujetos diabéticos (DM) o no diabéti-
cos (NDM).

Series de glucemia ambulatoria en pacientes diabéticos (DM), no diabéticos
(NDM) o con śındrome metabólico (MS).

Series de hipertensión arterial (HTA) en pacientes de control (CT) y pa-
tológicos (PT).

Series de glucemia en pacientes que han desarrollado complicaciones post–
operativas en sujetos con tratamiento insuĺınico pre y post–operatorio (PRE)
o sólo post–operatorio (POST).
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7.1 Entroṕıa aproximada (ApEn)

A continuación se muestran los resultados obtenidos para ApEn en los distintos
experimentos realizados. Pérdida aleatoria y uniforme de muestras y parametriza-
ción en señales de corta duración.

7.1.1 Pérdida aleatoria de muestras

En esta sección se muestran los resultados relativos al experimento descrito en la
sección 6.1 para ApEn sobre las series de electroencefalogramas (EEG), registros
RR y electrogramas (EGM).

Electroencefalogramas

La figura 7.1.a muestra la evolución de ApEn en función del ratio de muestras
perdidas y en 7.1.b el coeficiente de correlación cruzada (Cxy) entre la regularidad
de las series con pérdidas y las originales para cada grupo. Los resultados mostrados
en la figura 7.1.a sugieren una menor complejidad o mayor regularidad en sujetos
patológicos (PT). Esto está sustentado en la literatura, donde en [14] se establece
que ApEn tiene la capacidad de distinguir entre caracteŕısticas imperceptibles y
en consecuencia indicar un principio patológico.
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Figura 7.1: (a) Comportamiento de ApEn (μ ± 2σ) cuando se eliminan muestras de
forma aleatoria sobre una señal EEG de control (CT) en azul y patológica (PT) en rojo.
(b) Coeficiente de correlación cruzada (Cxy) entre la regularidad de señal original y de
las series con muestras eliminadas en función del ratio de pérdidas.

En la figura 7.1.a se observa cómo en primer lugar el valor de ApEn aumenta
hasta alcanzar un máximo a partir del cual decrece. El efecto obtenido es en cierta
forma esperado. En primer lugar al eliminar muestras de la señal de forma aleato-
ria, se está reduciendo su predictibilidad y por tanto haciéndola más aleatoria, de
ah́ı el aumento en la complejidad. En segundo lugar, el punto de inflexión puede
asociarse al sesgo que introduce el algoritmo de ApEn cuando la señal presenta
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pocas muestras, y está asociado a los denominados auto–matches resultado de la
comparación de patrones inherente al algoritmo de cálculo. Para ratios de elimi-
nación del 60% se dispone de señales de 164 muestras, algo limitado para ApEn
(en [9] se recomiendan 30m muestras). Este punto de inflexión se produce antes en
señales de control (CT) que en PT. Eso puede estar asociado a que la pérdida de
muestras de forma aleatoria puede inducir cierta regularidad si la señal de origen
es ya suficientemente aleatoria.

El valor de Cxy (ver figura 7.1.b) da una idea de la robustez de la medida frente
al número de muestras perdidas en las señales. Shimizu et. al establece en [105]
que dada una serie numérica, si su versión con pérdidas presenta un coeficiente de
correlación cruzada superior a 0.8, ésta sigue presentado validez cĺınica. En este
caso se observa que ApEn presentaŕıa validez cĺınica en ambos grupos hasta un
60% de pérdidas, porcentaje a partir del cual Cxy < 0,8 para CT.

Los resultados gráficos se refuerzan con la caracterización estad́ıstica presentada
en la tabla 7.1. En esta tabla se muestran los estudios de normalidad estad́ıstica
de las series (JB test), los estudios de separabilidad (U Test), los intervalos de
confianza al 95% (CI) para cada grupo, definidos como μ ± 1,96σ, siendo μ la
media y σ la desviación estándar y Cxy para cada grupo.

Tabla 7.1: Caracterización estad́ıstica de ApEn sobre señales EEG de sujetos control
(CT) o patológicos (PT) que han sufrido pérdida de muestras de forma aleatoria. Se
muestra el estudio de normalidad (JB), estad́ısticos de segmentación (UT), intervalos de
confianza (CI) al 95% y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [0.822, 0.842] [0.963, 0.985] [1.219, 1.241] [1.438, 1.456] [1.548, 1.559] [1.235, 1.242]
CI PT [0.604, 0.621] [0.681, 0.701] [0.851, 0.877] [1.048, 1.078] [1.249, 1.278] [1.201, 1.215]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.991(0.001) 0.969(0.001) 0.944(0.001) 0.889(0.001) 0.508(0.001)

Con los resultados mostrados en la tabla 7.1 se comprueba cómo las distribuciones
no son normales (p < 0,001). La segmentación se mantiene a lo largo de todo el
rango de pérdidas considerado (p < 0,001) y los CI no se solapan en ningun caso, lo
que aumenta la capacidad de segmentación y clasificación. Finalmente se observa
como Cxy presenta validez cĺınica hasta alcanzar el 70% con validez estad́ıstica
(p < 0,001).
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Señales RR

Estas señales, como se describieron en la sección 5.5 presentan un gran número de
lo que a priori se consideraŕıan “estimaciones erróneas” debido a latidos ectópi-
cos. Generalmente, interesa eliminar o corregir esas estimaciones. En este caso no
interesa su correción puesto que el experimento inicial para el cual se registró la
base de datos [113], pretend́ıa estudiar si la medicación aplicada era adecuada o
no para el tratamiento de las arritmias provocando un decremento en el número
de latidos ectópicos.

En este caso los pacientes pre–tratamiento (PRE) presentan un gran número de
spikes asociados a la presencia de latidos ectópicos ventriculares. Son más patológi-
cos pero a su vez la señal presenta mayor aletoriedad ya que estos no se producen
con ningún tipo de cadencia. Por otro lado, los pacientes post–tratamiento (POST)
han sido medicados para reducir la arritmia, con lo que se producirán menos latidos
ectópicos y en consecuencia la señal será más regular.

Como se observa en la figura 7.2, PRE presenta menor regularidad que POST.
Además se observa un comportamiento similar al obtenido con la base de datos
EEG descrito en el punto anterior. ApEn aumenta su valor hasta un máximo a
partir del cuál empieza a disminuir. Este punto se localiza en torno al 10% para
PRE y al 40% para POST. De nuevo, el punto de inflexión ocurre en porcentajes
de pérdida de muestras mayores para señales en origen más regulares. Cuando la
longitud de la señal es limitada, ApEn se ve dominada por el efecto de los auto–
matches y el decaimiento de la medida vuelve a ser exponencial (pérdidas > 70%,
N < 300 muestras).
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Figura 7.2: (a) Comportamiento de ApEn (μ ± 2σ) cuando se eliminan muestras de
forma aleatoria sobre una señal RR en sujetos pre–medicación (PRE) en rojo y post–
medicación (POST) en azul tratados con encainida. (b) Coeficiente de correlación cruzada
de ApEn para cada grupo en función del porcentaje de muestras perdidas.

Con el coeficiente de correlación cruzada se observa que la validez cĺınica (Cxy ≤
0,8) se mantiene hasta alcanzar el 50% de pérdidas en ambos grupos, permitiendo
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por ejemplo, comunicaciones sobre canales bastante inestables en una transmisión
GSM o WiFi.

La tabla 7.2 presenta una caracterización estad́ıstica de ApEn. En ella se mues-
tra el test de normalidad (JB Test) donde se aprecia cómo en ningún caso las
distribuciones pueden considerarse normales (p < 0,001). Se dispone también del
test de segmentación estad́ıstica. En cualquier caso existen diferencias estad́ısticas
relevantes entre las medianas y por ello diferenciación entre grupos (p < 0,003). Se
dan los CI de ambos grupos, mostrando que no hay solapamiento hasta un porcen-
taje de muestras perdidas del 90% y que existe correlación cruzada significativa
en las series de regularidad en todos los casos (p < 0,001), pero ésta solo tiene
validez cĺınica hasta que se alcanza el 50% de muestras perdidas.

Tabla 7.2: Caracterización estad́ıstica de ApEn sobre registros RR de sujetos pre–
tratamiento (PRE) y post–tratamiento (POST) cuando las pérdidas se producen de
forma aleatoria. Se muestra el test de normalidad (JB) y de segmentación (UT), los
intervalos de confianza (CI) y el coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdida 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.003 0.002
CI Pre [0.951,1.006] [0.972,1.025] [0.999,1.047] [0.995,1.038] [0.944,0.978] [0.693,0.722]
CI Post [1.107,1.160] [1.116,1.166] [1.102,1.147] [1.077,1.114] [0.982,1.013] [0.653,0.686]
Cxy (p) 1.000 (0.001) 0.924 (0.001) 0.886 (0.001) 0.835 (0.001) 0.592 (0.001) -0.138 (0.001)

Electrogramas

A continuación se presentan los resultados obtenidos al eliminar muestras de forma
aleatoria sobre señales EGM con distinto nivel de fraccionamiento. En primer
lugar, se muestra la figura 7.3 donde se presenta tanto la evolución de ApEn como
el coeficiente de correlación cruzada (Cxy) para los valores de ApEn en función del
porcentaje de pérdida de muestras.

El comportamiento que se observa en la figura 7.3 es similar al observado para las
señales EEG y los registros RR. La complejidad es mayor para RA que para NRA.
Esto es coherente con la literatura, ya que las señales RA mostradas en 5.6 son
más irregulares y aleatorias que las señales NRA. El punto de inflexión se observa
en torno al 80% de pérdidas para RA (señal más irregular y N <300 muestras)
mientras que en NRA pasa completamente desapercibido. Esto refrenda que cuanto
más aleatoria es la señal, antes se aprecia el sesgo asociado a los auto–matches.

El Cxy muestra cómo para ambas clases, la validez cĺınica de ApEn se mantiene
hasta alcanzar ratios de muestras perdidas del 70%, lo cual indica que la regula-
ridad de estas señales frente a una pérdida de muestras aleatoria se puede obtener
de forma robusta.
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Figura 7.3: (a) Comportamiento de ApEn (μ ± 2σ) cuando se eliminan muestras de
forma aleatoria sobre una señal EGM no recomendada para ablación (NRA) en azul o
recomendada para ablación (RA) en rojo. (b) Coeficiente de correlación cruzada (Cxy)
de la regularidad en función del ratio de muestras perdidas.

La tabla 7.3 presenta la caracterización estad́ıstica de ApEn en el análisis de señales
EGM con pérdida de muestras aleatoria. Se muestra el test de normalidad (JB) y de
separabilidad (UT), los intervalos de confianza (CI) de las dos clases principales
y el Cxy entre los valores de entroṕıa de las series originales con respecto a la
entroṕıa de sus versiones con pérdida de muestras. Los valores de los CI muestran
cómo la segmentación es total, al no producirse solape entre las clases NRA y RA.

Tabla 7.3: Caracterización de ApEn sobre EGM registrados en áreas no recomendadas
para ablación (NRA) y recomendadas para ablación (RA) cuando las muestras se pierden
de forma aleatoria. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB), separabilidad (UT),
intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.457 0.474 0.490 0.414 0.141 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI NRA [0.309, 0.316] [0.332, 0.339] [0.382, 0.390] [0.441, 0.451] [0.522, 0.533] [0.617, 0.626]
CI RA [0.465, 0.472] [0.502, 0.510] [0.587, 0.596] [0.688, 0.698] [0.799, 0.809] [0.768, 0.773]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.999 (0.001) 0.995 (0.001) 0.983 (0.001) 0.957 (0.001) 0.831 (0.001)

7.1.2 Pérdida uniforme de muestras

A continuación se incluyen los resultados relativos al experimento descrito en la
sección 6.1 con diezmado uniforme para la entroṕıa ApEn sobre las bases de datos
de EEG, RR y EGM.
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Electroencefalogramas

En este punto se muestra el análisis de ApEn sobre señales EEG registradas sobre
sujetos de control (CT) o sujetos patológicos (PT) donde se ha producido una
pérdida de muestras de forma uniforme. En la figura 7.4 se observa el compor-
tamiento de ApEn para sujetos CT y PT en función del ratio de pérdidas, y su
coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

El comportamiento de ApEn para este tipo de pérdidas es distinto al mostrado en la
sección 7.1.1 con pérdidas de tipo aleatorio. En este caso, la entroṕıa se mantiene
más o menos constante hasta alcanzar pérdidas del 60% en CT y 70% en PT
aproximadamente, a partir de los cuales describe un comportamiento decreciente.
Este comportamiento puede estar asociado al hecho de que al eliminar de forma
uniforme un segmento de señal se están eliminando en similar proporción el número
de coincidencias de longitud m que de longitud m+ 1 y por ello la entroṕıa se ve
minimamente alterada. El punto en el cual empieza a decaer se puede asociar al
punto de inflexión que se experimentaba con un algoritmo de pérdidas aleatorio,
efecto que tiene el sesgo inherente al algoritmo de ApEn asociado a los auto–
matches y a N .
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Figura 7.4: (a) Comportamiento de ApEn (μ ± 2σ) cuando se eliminan muestras de
forma uniforme sobre una señal EEG de control (CT) en azul y patológica (PT) en rojo.
(b) Coeficiente de correlación cruzada (Cxy) entre la regularidad de señal original y de
las series con pérdidas en función del ratio de muestras eliminadas.

El valor de Cxy se mantiene por encima del umbral de validez cĺınica para todo
el rango de pérdidas, algo que con un algoritmo aleatorio no suced́ıa. Esto indica
que ApEn es más robusta ante unas pérdidas de forma uniforme que aleatoria.

La tabla 7.4 presenta la caracterización estad́ıstica de ApEn donde se muestran
los tests de normalidad (JB) y separabilidad (UT), junto con los intervalos de
confianza (CI) al 95% y Cxy. En ella se constata que las distribuciones no son
normales (p < 0,001), y las clases son completamente separables (p < 0,001).
Los intervalos de confianza no presentan solapamiento y Cxy indica que las series
mantiene su validez cĺınica hasta un 90% de pérdidas.
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Tabla 7.4: Caracterización de ApEn sobre señales EEG de control (CT) y patológi-
cas (PT). Se muestran los test estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT),
intervalos de confianza (CI) y el coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [0.812, 0.852] [0.811, 0.851] [0.807, 0.846] [0.799, 0.838] [0.783, 0.820] [0.717, 0.750]
CI PT [0.595, 0.630] [0.595, 0.630] [0.592, 0.627] [0.587, 0.622] [0.576, 0.611] [0.535, 0.570]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.999(0.001) 0.997(0.001) 0.993(0.001) 0.981(0.001) 0.933(0.001)

Señales RR

En la figura 7.5 se muestra la evolución de ApEn para señales RR registradas en
sujetos antes (PRE) y después (POST) del tratamiento de arritmia card́ıaca con
encainida en función del porcentaje de muestras eliminadas de la señal. Aunque la
similitud no es tan evidente, se encuentran semejanzas con los resultados expuestos
para EEG (sec. 7.1.2).
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Figura 7.5: (a) Comportamiento de ApEn (μ±2σ) cuando se eliminan muestras de forma
uniforme sobre registros RR en sujetos pre–medicación (PRE) en rojo y post–medicación
(POST) en azul tratados con encainida. (b) Coeficiente de correlación cruzada de ApEn
para cada grupo en función del porcentaje de muestras perdidas.

Para estas señales la zona de estabilidad se situaŕıa antes del 10% de pérdidas
para el grupo PRE y del 30% para el grupo POST. Se observa que los rangos de
estabilidad de la medida se han reducido dando lugar a la aparición del efecto del
sesgo de ApEn mucho antes, para longitudes de señal inferiores a 800 muestras. No
obstante, también se observa cómo la robustez de la medida junto con su validez
cĺınica se ven disminúıdas, viéndose ésta comprometida a partir de un porcentaje
de muestras perdidas superior al 40%.

La tabla 7.5 muestra las caracteŕısticas estad́ısticas de ApEn sobre señales RR a las
cuales se les ha aplicado un algoritmo de pérdida de muestras de forma uniforme.
En ella se establecen distribuciones no normales (p < 0.001) , hay separabilidad
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Tabla 7.5: Caracterización de ApEn para registros RR de pacientes antes (Pre) y después
(Post) del tratamiento con encainida. Los registros han sufrido una pérdida de muestras
de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT),
intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.00 0.001 0.001 0.001
CI Post [0.946,1.001] [0.933,0.988] [0.918,0.969] [0.879,0.925] [0.811,0.851] [0.590,0.619]
CI Pre [1.123,1.175] [1.116,1.165] [1.069,1.116] [1.019,1.062] [0.920,0.956] [0.638,0.669]
Cxy (p) 1 (0.001) 0.968 (0.001) 0.905 (0.001) 0.807 (0.001) 0.695 (0.001) 0.270 (0.001)

entre grupos (p < 0,001), CI sin solapamiento y validez cĺınica hasta el 50% de
muestras perdidas (Cxy > 0.8).

Electrogramas

La tabla 7.6 muestra la caracterización estad́ıstica de ApEn sobre registros EGM
AF. La distribuciones de ApEn se pueden considerar normales para cualquier valor
de muestras perdidas (p >0.05), mientras que existen diferencias estad́ısticas en
las medias de ls clases (p <0.05).

Tabla 7.6: Caracterización de ApEn sobre EGM registrados en áreas no recomendadas
para ablación (NRA) y recomendadas para ablación (RA) cuando las pérdidas se pro-
ducen de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB), separabilidad
(UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.457 0.475 0.394 0.257 0.141 0.139
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI NRA [0.309, 0.316] [0.308, 0.315] [0.300, 0.307] [0.289, 0.296] [0.273, 0.280] [0.243, 0.249]
CI RA [0.465, 0.472] [0.463, 0.470] [0.453, 0.460] [0.438, 0.445] [0.412, 0.419] [0.349, 0.357]
Cxy (p) 1.000(0.000) 1.000 (0.000) 0.998 (0.000) 0.987 (0.000) 0.952 (0.000) 0.789 (0.000)

La figura 7.6 muestra la evolución de la entroṕıa para distintos porcentajes de
muestras perdidas, y el coeficiente de correlación cruzada de la entroṕıa de las
series con pérdidas con respecto a las series originales.

Se observa el mismo comportamiento que en los casos anteriores. Inicialmente se
mantiene más o menos estable en torno a 0.45 para RA y 0.3 para NRA, para luego
empezar a disminuir (en torno al 30–40% pérdidas). De nuevo se observa cómo
señales más aleatorias presentan un decaimiento más temprano, para menores
pérdidas. La medida es estable por debajo del 70% de muestras perdidas y se
puede considerar que las series aún albergan cierta validez cĺınica.
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Pérdidas (%)

NRA
RA

 

 

0
0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

20 40 60 80

C
x
y

Pérdidas ( %)

NRA
RA

(a) (b)

Figura 7.6: (a) Comportamiento de ApEn (μ ± 2σ) cuando se eliminan muestras de
forma uniforme sobre EGM registrados en áreas no recomendadas para ablación (NRA)
en azul o recomendadas para ablación (RA) en rojo. (b) Coeficiente de correlación cruzada
(Cxy) de la regularidad en función del ratio de pérdidas.

7.1.3 Señales de corta duración

En esta sección se muestran los resultados de aplicar ApEn en señales de longi-
tud inferior a 1000 muestras, que se consideran de corta duración. Debido a los
problemas que presenta ApEn con longitudes inferiores a 100 muestras, se han
considerado solo las señales de Glucemia tanto en pacientes cŕıticos como ambu-
latorios (N = 288) y las señales de dinámicas de movilidad (N ≈ 300).

Glucemia en pacientes cŕıticos

Estas señales presentan dos posibles clasificaciones, bien entre pacientes diabéticos
(DM) y no diabéticos (NDM) o bien entre supervivientes (SV) y no supervivientes
(NSV) [54].

A estas señales se les aplicó un procedimiento paramétrico con m={1, 2, . . ., 10}
y r = {0.1, 0.2, . . ., 1} de forma que se pudieran encontrar las combinaciones para
las cuales se obteńıa separación estad́ıstica entre clases.

En la tabla 7.7 se muestran únicamente las combinaciones de parámetros que dan
lugar a separación estad́ıstica entre SV y NSV. Las combinaciones que consiguen
obtener algún tipo de segmentación entre SV y NSV presentan m bajo y r relati-
vamente alto.

ApEn no seŕıa una medida adecuada para procesar este tipo de señales ya que
incluso con valores de r altos y m bajos no se encuentran el número suficientes de
patrones para asegurar una distribución normal y en consecuencia un resultado
estable de la entroṕıa [38].
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Tabla 7.7: Combinación paramétrica que permite la segmentación entre sujetos su-
pervivientes (SV) y no supervivientes (NSV) en función de los niveles de glucemia. Se
muestran también los intervalos de confianza al 95% (CI) y los test de normalidad (JB)
y separabilidad (UT).

(m, r) CI SV CI NSV JB UT

(1,0.5) [0.112, 0.174] [0.053, 0.132] 0.004 0.043
(1,0.6) [0.092, 0.144] [0.043, 0.107] 0.004 0.040
(1,0.8) [0.063, 0.102] [0.027, 0.077] 0.001 0.043
(1,0.9) [0.055, 0.087] [0.024, 0.065] 0.001 0.034
(2,0.8) [0.063, 0.101] [0.027, 0.076] 0.001 0.043
(2,0.9) [0.054, 0.085] [0.023, 0.064] 0.002 0.030
(2,1.0) [0.047, 0.072] [0.020, 0.055] 0.003 0.043
(3,0.9) [0.050, 0.080] [0.023, 0.063] 0.001 0.040
(3,1.0) [0.044, 0.069] [0.020, 0.056] 0.003 0.047

Por contra, no se pudo conseguir una sola combinación de parámetros que permi-
tiera a ApEn discenir entre DM y NDM. Esto es algo que refuerza las conclusiones
obtenidas en [54] donde la glucemia puede ser cŕıtica para determinar la supervi-
vencia o no de un paciente en la UVI pero la condición cŕıtica de éstos no permite
encontrar diferencias entre DM y NDM.

Glucemia ambulatoria

En este punto se presenta el análisis de las señales de glucemia en pacientes ambu-
latorios con ApEn. Se dispone de tres grupos de sujetos: sujetos diabéticos (DM)
con śındrome metabólico (MS) o no diabéticos (NDM).

Al igual que en caso anterior, glucemia en pacientes cŕıticos se realiza un estudio
paramétrico con m = {1, 2, . . . , 5} y r = {0.1, 0.2, . . ., 1} para encontrar qué com-
binaciones permit́ıan encontrar diferencias estad́ısticas y en qué condiciones.

La tabla 7.8 muestra las combinaciones de paramétros que permiten hallar diferen-
cias estad́ısticas entre al menos dos grupos, DM/NDM, DM/MS, MS/NDM. Todas
las combinaciones de parámetros consideradas excepto {(3, 0.1), (4, 0.1)} consi-
guen segmentación entre algún grupo. Los resultados en la tabla se han limitado a
aquellas combinaciones paramétricas que permiten discenir estad́ısticamente entre
alguno de los grupos y aquellas combinaciones en las que r maximiza ApEn para
cada m.

DM y NDM pueden ser separados estad́ısticamente prácticamente con cualquier
combinación paramétrica que se considere excepto aquellas con r = 0.1. Esto
quizá se asocie de nuevo a que las variaciones en glucemia son lentas y de mayor
amplitud, por ello no se ven en escalas bajas. Las combinaciones que quizá interesen
más son las que permiten segmentar MS de los demás grupos. MS se considera un
estado intermedio en la evolución de la patoloǵıa diabética, es decir, se considera
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Tabla 7.8: Combinación paramétrica que permite la segmentación entre distintas clases.
Se muestran también los intervalos de confianza al 95% (CI) y los test de normalidad
(JB) y separabilidad (UT). En negrita se identifica dónde no hay segmentación entre
clases. UT1: segmentacion entre NDM y DM, UT2: segmentación entre NDM y MS y
UT3: segmentación entre DM y MS.

(m, r) CI NDM CI MS CI DM JB UT1 UT2 UT3

(1,0.1) [1.126,1.415] [1.045,1.307] [0.646,1.071] 0.237 0.018 0.190 0.026
(2,0.1) [0.561,0.710] [0.659,0.759] [0.451,0.587] 0.373 0.102 0.084 0.002
(2,0.2) [0.566,0.755] [0.522,0.722] [0.344,0.523] 0.427 0.011 0.551 0.066
(3,0.2) [0.436,0.552] [0.428,0.567] [0.279,0.393] 0.448 0.009 0.976 0.008
(4,0.2) [0.339,0.397] [0.345,0.411] [0.236,0.313] 0.281 0.005 0.633 0.005
(4,0.3) [0.326,0.423] [0.300,0.437] [0.197,0.281] 0.263 0.007 0.905 0.013
(5,0.2) [0.219,0.264] [0.250,0.310] [0.210,0.250] 0.428 0.697 0.074 0.024
(5,0.3) [0.279,0.344] [0.264,0.363] [0.174,0.235] 0.459 0.004 0.905 0.005

que cuando un sujeto se clasifica como MS tiene grandes probabilidades de, si no
cambia sus hábitos de vida, terminar desarrollando una diabetes.

ApEn śı es capaz de distinguir entre un sujeto MS y DM en la mayoŕıa de los
casos, algo útil puesto que permite saber con apenas un registro de un d́ıa si un
sujeto que se sospecha ha desarrollado la enfermedad lo ha hecho. Por contra, no
es capaz de distinguir entre NDM y MS, lo que no permite establecer en qué punto
patológico se encuentra.

Como se puede observar CI DM < CI MS < CI NDM, es decir, sujetos sanos
presentan mayor complejidad que sujetos patológicos. Esto es algo que ya Chu-
rruca estableció en [55], lo que refuerza la idea de que sistemas más deteriorados
(patológicos) presentan mayor regularidad.

Finalmente si se busca una optimización en cuanto a minimización de la variabi-
lidad de la entroṕıa para seleccionar m y segmentación entre al menos dos clases
simultáneamente, se escoge la combinacion (4,0.3) donde ApEnNDM = 0.374 ±
0.049, ApEnMS = 0.368 ± 0.069, ApEnDM = 0.239 ± 0.042.

Al contrario de los resultados obtenidos sobre las señales de glucemia en pacientes
cŕıticos, los parámetros de ApEn han sido considerados en la literatura como ade-
cuados, además la distribución de ApEn es normal lo que indica de acuerdo a [37]
que el número de patrones coincidentes es suficiente para producir un resultado
de entroṕıa estable.
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Dinámicas de movilidad

La base de datos de dinámicas de movilidad presenta 4 grupos de señales: registros
de control (CT), registros de pacientes con Parkinson (PD), sujetos con Huntington
(HD) y sujetos con esclerosis lateral amiotrófica (LSA), todas ellas enfermedades
neurodegenerativas.

Al igual que para los casos de glucemia, se ha desarrollado un estudio paramétrico
en función de m y r. En la tabla 7.9 se muestran las combinaciones de parámetros
que permiten segmentación estad́ıstica entre CT y alguna de las patoloǵıas. Se
muestran solo aquellas combinaciones donde r maximiza la entroṕıa de cada va-
riable para cada m, descartando aquellas combinaciones donde r no presentara un
máximo absoluto. Esto limita a m ≤ 5. Se observa que a medida que aumentamos
m es necesario aumentar r para obtener valores de entroṕıa similares, lo que se
ajusta a lo descrito en la literatura [10, 38].

Tabla 7.9: Caracterización de ApEn en función de los parámetros (m,r) para los grupos
considerados en la base de datos de dinámicas de movilidad: control (CT), Párkinson
(PD), Huntington (HD) y esclerosis lateral amiotrófica (LSA). UT1, UT2, UT3 indican
la probabilidad estad́ıstica de segmentación entre LSA, PD y HD con respecto a CT.

(m, r) CI LSA CI PD CI HD CI CT UT1 UT2 UT3

(1,0.10) [1.610,1.697] [1.879,1.951] [1.589,1.951] [1.854,1.946] 0.000 0.828 0.014
(2,0.30) [0.889,0.983] [1.034,1.140] [0.902,1.107] [1.008,1.125] 0.002 0.782 0.161
(2,0.40) [0.777,0.942] [0.932,1.090] [0.920,1.144] [0.928,1.106] 0.010 0.813 0.426
(3,0.40) [0.582,0.662] [0.698,0.763] [0.557,0.686] [0.665,0.723] 0.010 0.185 0.022
(3,0.50) [0.558,0.671] [0.676,0.800] [0.646,0.793] [0.656,0.770] 0.006 0.333 0.577
(3,0.60) [0.488,0.640] [0.608,0.755] [0.656,0.823] [0.613,0.762] 0.018 0.797 0.040
(4,0.60) [0.412,0.496] [0.506,0.596] [0.425,0.527] [0.494,0.581] 0.004 0.649 0.018
(4,0.70) [0.385,0.492] [0.476,0.591] [0.477,0.594] [0.484,0.608] 0.005 0.812 0.599
(4,0.80) [0.340,0.477] [0.428,0.562] [0.481,0.611] [0.446,0.585] 0.041 0.678 0.373
(5,0.70) [0.323,0.397] [0.394,0.472] [0.318,0.396] [0.392,0.470] 0.012 0.984 0.004
(5,0.80) [0.309,0.395] [0.370,0.472] [0.364,0.452] [0.382,0.487] 0.018 0.678 0.286
(5,0.90) [0.277,0.380] [0.339,0.457] [0.380,0.478] [0.364,0.482] 0.020 0.489 0.987

Ninguna combinación paramétrica considerada consigue simultáneamente encon-
trar diferencias estad́ısticas entre cada patoloǵıa y CT. En particular, ApEn es
incapaz de establecer diferencias entre PD y CT con ninguna combinación. Apenas
5 combinaciones permiten segmentar al menos CT de LSA y HD simultáneamente.

Buscando los dos criterios básicos de optimización, maximización de entroṕıa y
minimización de variabilidad los estudios indican que para esta base de datos se
debeŕıa utilizar (3,0.4), de forma que ApEnLSA = 0.622 ± 0.040, ApEnPD= 0.731
± 0.032, ApEnHD = 0.622 ± 0.065 y ApEnCT = 0.694 ± 0.029.

61



Caṕıtulo 7. Resultados

7.2 Entroṕıa muestral (SampEn)

A continuación se muestran los resultados de SampEn en el procesado de EEG,
EGM y registros RR ante la pérdida de muestras y en análisis sobre señales de
corta duración.

7.2.1 Pérdida aleatoria de muestras

En esta sección se muestran los resultados relativos al experimento descrito en la
sección 6.1 con pérdida aleatoria de muestras sobre señales EEG, RR y EGM.

Electroencefalogramas

La figura 7.7 muestra la evolución de SampEn con respecto al grado de pérdi-
das para las señales EEG de control (CT) y patológicas (PT) y el coeficiente de
correlación cruzada (Cxy).
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Figura 7.7: (a) Comportamiento de SampEn (μ± 2σ) cuando se eliminan muestras de
forma aleatoria sobre una señal EEG de control (CT) en azul y patológica (PT) en rojo.
(b) Coeficiente de correlación cruzada (Cxy) entre la regularidad de señal original y de
las series con pérdidas en función del ratio de muestras eliminadas.

En ella se observa que la segmentación se matiene para todo el rango de porcentaje
de pérdidas considerado, con mayor complejidad asociada a CT. En este caso, al
contrario que para ApEn no se observa un punto de inflexión. Esto es resultado
de que SampEn no se calcula a partir de la comparativa de patrones y por ello
no se da el fenómeno de auto-matches. La validez de la medida también se ve
incrementada, de un 60% en el caso de ApEn hasta más de un 80% de muestras
perdidas en ambas clases con SampEn.

La tabla 7.10 muestra las caracteŕısticas estad́ısticas de SampEn sobre señales
EEG. Se indica la validez cĺınica de las series hasta alcanzar un 70% de muestras
eliminadas de forma aleatoria.
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Tabla 7.10: Caracterización de SampEn sobre registros EEG de control (CT) y pa-
tológicos (PT) que han pérdido muestras de forma aleatoria. Se muestra en función del
porcentaje de pérdidas en la señal la normalidad (JB), la separabilidad de los grupos
(UT), los intervalos de confianza al 95% (CI) y el coeficiente de correlación cruzada
(Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
U (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [1.176, 1.214] [1.239, 1.278] [1.387, 1.425] [1.571, 1.607] [1.795, 1.826] [2.037, 2.058]
CI PT [0.641, 0.688] [0.694, 0.742] [0.822, 0.875] [0.999, 1.057] [1.266, 1.328] [1.735, 1.792]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.999(0.001) 0.995(0.001) 0.982(0.001) 0.945(0.001) 0.758(0.001)

Señales RR

En la tabla 7.11 se muestra la caracterización de SampEn en función del ratio de
pérdidas de forma aleatoria que se le ha aplicado a las señales RR. En este caso no
existe segmentación, esto nos indicaŕıa que la medicación no es eficiente, ya que
no se pueden encontrar diferencias estad́ısticas entre las clases (p > 0.05).

Tabla 7.11: Caracterización de SampEn sobre registros RR en pacientes antes (Pre) y
depués (Post) del tratamiento con encainida que han sufrido pérdidas de forma aleatoria.
Se muestra, en función del porcentaje de pérdidas, la normalidad (JB), la separabilidad
(UT), los intervalos de confianza (CI) y el coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.293 0.439 0.568 0.574 0.929 0.586
CI POST [0.507,0.569] [0.521,0.584] [0.549,0.616] [0.579,0.649] [0.635,0.709] [0.763,0.846]
CI PRE [0.536,0.601] [0.543,0.609] [0.565,0.632] [0.594,0.663] [0.632,0.703] [0.750,0.830]
Cxy (p) 1 (0.001) 0.998 (0.001) 0.990 (0.001) 0.981 (0.001) 0.957(0.001) 0.895 (0.001)

La figura 7.8 muestra la evolución de SampEn en función del ratio de elimina-
ción de muestras considerado. Sin tener en cuenta que las medidas se solapan,
se observa como al igual que sucede en las señales EEG o para ApEn la medida
experimenta un comportamiento creciente. Este comportamiento viene asociado
a la aleatorización que se produce al eliminar muestras en los registros. En este
caso, no se encuentra el punto de inflexión donde la medida cambia de tendencia y
decrece. Esto se debe a que SampEn, como se ha comentado con anterioridad, no
considera los auto-matches y elimina ese sesgo que indica mayor regularidad de la
existente en la señal.

La validez cĺınica se mantiene (Cxy > 0.8). Esto indica que la medida es estable
en todo el rango considerado.
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Figura 7.8: Comportamiento de SampEn cuando se eliminan muestras de forma alea-
toria sobre una señal RR en sujetos pre–medicación (PRE) en rojo y post–medicación
(POST) en azul, tratados con encainida. (a) Evolución de SampEn y (b) Coeficiente de
correlación cruzada entre la serie original y sus versiones con pérdida de muestras.

Electrogramas

La tabla 7.12 muestra la caracterización estad́ıstica del comportamiento de Sam-
pEn para distintos valores de pérdidas. La distribución de SampEn es normal para
todo el rango considerado y la segmentación entre clases completa. En este caso
SampEn también es más estable que ApEn ya que para los mismos porcentajes de
pérdida de muestras, Cxy presenta mayores valores.

Tabla 7.12: Caracterización de SampEn sobre los EGM registrados en áreas no reco-
mendadas para ablación (NRA) y recomendadas para ablación (RA) cuando la pérdida
de muestras se produce de forma aleatoria. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB)
y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada
(Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.051 0.061 0.093 0.202 0.493 0.241
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI NRA [0.193, 0.199] [0.208, 0.214] [0.248, 0.256] [0.310, 0.320] [0.431, 0.444] [0.786, 0.808]
CI RA [0.366, 0.376] [0.397, 0.407] [0.476, 0.488] [0.595, 0.609] [0.801, 0.818] [1.300, 1.321]
Cxy (p) 1.000(0.001) 1.000 (0.001) 0.997 (0.001) 0.991 (0.001) 0.979 (0.001) 0.937 (0.001)

En la figura 7.9 se muestran tanto la evolución de SampEn con el número de mues-
tras perdidas como el coeficiente de correlación cruzada (Cxy) entre la regularidad
de las señales originales frente a la regularidad de sus versiones diezmadas. Se pue-
de observar cómo la segmentación entre EGM NRA y EGM RA es completa. Al
igual que para señales EEG y RR, SampEn aumenta con el diezmado y tampoco
presenta el punto de cambio de tendencia que se observaba con ApEn.
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Figura 7.9: (a) Comportamiento de SampEn cuando se eliminan muestras de forma
aleatoria sobre EGM registrados en áreas no recomendadas para ablacion (NRA) en azul
y recomendadas para ablación (RA) en rojo y (b) Cxy entre la regularidad de la serie
original y sus versiones con pérdidas para distintos niveles de fraccionamiento.

7.2.2 Pérdida uniforme de muestras

En esta sección se muestran los resultados relativos al experimento descrito en la
sección 6.1 para la entroṕıa SampEn con pérdidas de forma uniforme sobre las
bases de datos EEG, RR y EGM.

Electroencefalogramas

En la tabla 7.13 se muestra la caracterización estad́ıstica de SampEn. La segmenta-
ción es completa para cualquier porcentaje de pérdidas (p = 0.001) y los intervalos
de confianza no se solapan. La medida es estable (Cxy > 0.8) en todo el rango.

Tabla 7.13: Caracterización de SampEn en señales EEG control (CT) y patológicas
(PT) con pérdida de muestras de forma uniforme. Se muestra: test de normalidad (JB)
y separabilidad (UT), intervalos de confianza al 95% (CI) y coeficiente de correlación
cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [1.176, 1.214] [1.175, 1.213] [1.182, 1.220] [1.176, 1.216] [1.173, 1.214] [1.190, 1.233]
CI PT [0.641, 0.688] [0.642, 0.688] [0.643, 0.689] [0.637, 0.684] [0.629, 0.677] [0.628, 0.682]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.998(0.001) 0.991(0.001) 0.973(0.001) 0.946(0.001) 0.853(0.001)

La figura 7.10 muestra la evolución de SampEn cuando la señal experimenta una
pérdida de muestras de forma uniforme. En este caso se observa que la medida se
mantiene más o menos constante para todos los valores de pérdida de muestras
considerados.
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Figura 7.10: Comportamiento de SampEn cuando se eliminan muestras de forma unifor-
me sobre una señal EEG de control (CT) o patológica (PT). (a) Evolución de SampEn
en función del ratio de pérdidas, (b) coeficiente de correlación cruzada (Cxy) entre la
regularidad de la serie original y la de las series con pérdidas.

Al igual que ocurŕıa en ApEn se presenta un comportamiento en el cuál la entroṕıa
se mantiene aproximadamente constante de forma independiente al procentaje de
pérdidas que se le aplica a la señal. Por otro lado se observa que no se obtiene ese
punto de cambio de tendencia caracteŕıstico de ApEn tal y como se obtuvo con
las pérdidas aleatorias.

Señales RR

La tabla 7.14 muestra la caracterización estad́ıstica de SampEn sobre señales RR
con pérdida de muestras de forma uniforme. De nuevo las distribuciones no son
normales y no existe separación estad́ıstica entre clases, tal y como pasaba cuando
se teńıa pérdida de muestras de forma aleatoria. Se puede inferir que las clases no
son separables independientemente del tipo de pérdidas sufrido.

Tabla 7.14: Caracterización de SampEn en registros RR antes (Pre) y después (Post)
del tratamiento con encainida y pérdida de muestras de forma uniforme. Se muestra:
test de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza al 95% (CI) y
coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.293 0.251 0.365 0.270 0.237 0.066
CI Post [0.507,0.569] [0.505,0.566] [0.506,0.567] [0.501,0.562] [0.493,0.555] [0.480,0.542]
CI Pre [0.536,0.601] [0.537,0.602] [0.535,0.601] [0.531,0.595] [0.524,0.588] [0.521,0.585]
Cxy (p) 1.000 (0.001) 0.999 (0.001) 0.991 (0.001) 0.979 (0.001) 0.952 (0.001) 0.900 (0.001)

En la figura 7.11 se presenta el comportamiento de SampEn en función del por-
centaje de muestras que se han eliminado de los registros RR y el coeficiente de
correlación cruzada de la medida de entroṕıa. Como se ha observado para el caso
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de los EEG, SampEn se mantiene constante para todo el rango de pérdidas con
validez cĺınica.
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Figura 7.11: Comportamiento de SampEn cuando se eliminan muestras de forma uni-
forme sobre una señal RR en sujetos pre–medicación (PRE) en rojo y post–medicación
(POST) en azul. (a) Evolución en función del porcentaje de muestras eliminadas de forma
uniforme, (b) coeficiente de correlación cruzada entre la regularidad de la señal original
y sus versiones con perdidas.

Electrogramas

La tabla 7.15 muestra la caracterización estad́ıstica de la medida, en ella se reflejan
distribuciones normales hasta alcanzar el 90% de muestras perdidas, segmentación
entre clases (p=0.001) e intervalos de confianza sin solapamiento.

Tabla 7.15: Caracterización de SampEn sobre EGM registrados en áreas no recomen-
dadas para ablación (NRA) y recomendadas para ablación (RA) cuando las muestras se
pierden de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad
(UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.051 0.052 0.071 0.100 0.090 0.004
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI NRA [0.193, 0.199] [0.194, 0.200] [0.195, 0.201] [0.196, 0.203] [0.201, 0.209] [0.222, 0.231]
CI RA [0.366, 0.376] [0.366, 0.376] [0.362, 0.372] [0.354, 0.364] [0.346, 0.356] [0.355, 0.369]
Cxy (p) 1.000(0.001) 1.000 (0.001) 0.998 (0.001) 0.981 (0.001) 0.927 (0.001) 0.757 (0.001)

La figura 7.12 muestra la evolución de SampEn para registros de electrogramas
(EGM) de fibrilación auricular registrados en zonas recomendadas para ablación
(RA) o no recomendadas para ablación (NRA) y el coeficiente de correlación cru-
zada (Cxy) entre las entroṕıas de las series originales y sus versiones con pérdidas.

Al igual que se ha observado en las señales anteriores (EEG y RR) la entroṕıa se
mantiene aproximadamente constante en un intervalo amplio (hasta 60–70% de
muestras perdidas) que es el rango donde existe validez cĺınica (Cxy > 0.8).
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Figura 7.12: (a) Comportamiento de SampEn cuando se eliminan muestras de forma
uniforme sobre una señal EGM no recomendados para ablación (NRA) en azul y reco-
mendados para ablación (RA) en rojo, y (b) coeficiente de correlación cruzada entre la
regularidad de la serie original y las series con pérdida de muestras.

7.2.3 Señales de corta duración

En esta seción se muestran los resultados de aplicar ApEn en señales de longitud
inferior a 1000 muestras, que se consideran como de corta duración. Debido a los
problemas que presenta ApEn con longitudes inferiores a 100 muestras se han con-
siderado solo las señales de glucemia tanto en pacientes cŕıticos como ambulatorios
(N = 288) y las señales de dinámicas de movilidad (N ≈ 300).

Glucemia en pacientes cŕıticos

Al igual que ocurŕıa con ApEn, SampEn tampoco es capaz de encontrar diferen-
cias significativas entre sujetos diabéticos (DM) respecto a sujetos no diabéticos
(NDM). Tampoco entre sujetos supervivientes (SV) con respecto a sujetos no su-
pervivientes (NSV).

Aún cuando SampEn es una medida más estable y coherente que ApEn, se ob-
serva que en sujetos en estado cŕıtico no consigue valorar las posibles diferencias
estad́ısticas que éstos presenten y es incapaz de encontrar ninguna diferencia sig-
nificativa entre las clases.

Glucemia ambulatoria

El comportamiento que se obteńıa con ApEn para estos registros se encuentra
reproducido aqúı (tabla 7.16). SampEn śı es capaz de segmentar entre NDM y
DM, pero no lo es para NDM y MS.

Como diferencia, menos combinaciones paramétricas permiten obtener una seg-
mentación entre MS y DM. En la tabla se ha decidido mostrar aquellas combina-
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Tabla 7.16: Caracterización de SampEn sobre registros de glucemia ambulatoria. Para
cada combinación paramétrica se dan los intervalos de confianza (CI), test de normalidad
(JB) y separabilidad (UT). En negrita se identifican las combinaciones sin separación
estad́ıstica entre clases. UT1: segmentacion entre NDM y DM, UT2: segmentación entre
NDM y MS y UT3: segmentación entre DM y MS.

(m, r) CI NDM CI MS CI DM JB UT1 UT2 UT3

(1,0.2) [1.936,2.194] [1.899,2.121] [1.733,1.983] 0.500 0.027 0.571 0.066
(2,0.1) [1.127,1.580] [0.937,1.306] [0.471,0.939] 0.380 0.007 0.152 0.028
(3,0.1) [0.920,1.392] [0.798,1.081] [0.418,0.702] 0.179 0.008 0.283 0.005
(4,0.1) [0.841,1.277] [0.710,0.949] [0.354,0.634] 0.208 0.009 0.233 0.008
(5,0.1) [0.867,1.509] [0.639,0.903] [0.306,0.630] 0.054 0.017 0.136 0.018

ciones paramétricas de acuerdo a las siguientes restricciones: (i) r debe garantizar
SampEn máxima para cada m en cada variable. (ii) deben permitir segmentación
entre al menos algún grupo de forma significativa.

Se observa la consistencia de la medida, donde el máximo de SampEn se produce
siempre para los tres grupos considerados con la misma combinación paramétrica.
Tenemos el comportamiento establecido en [55] donde la complejidad es menor a
medida que se constata la patoloǵıa diabética.

Considerando las restricciones establecidas, la combinación óptima de parámetros
(m,r) es (2,0.1). Con esos parámetros se obtiene SampEnNDM = 1.354 ± 0.227,
SampEnMS = 1.122 ± 0.185, SampEnDM = 0.705 ± 0.24, ya que determina r para
SampEn máximo en m=2 y segmentación en dos variables.

Dinámicas de movilidad

La tabla 7.17 muestra los resultados de SampEn para las señales de dinámicas de
movilidad. En ella se muestran los intervalos al 95% y los estad́ısticos de separabi-
lidad entre las señales de control (CT) y las señales patológicas que corresponden
a sujetos con Párkinson (PD), Huntington (HD) o esclerosis lateral amiotrófica
(LSA). Se muestran únicamente aquellas combinaciones paramétricas (m, r) que
presentan segmentación estad́ıstica para aquel r que permite maximizar el valor
de SampEn en cada m.

La primera diferencia que debemos notar es que SampEn obtiene peor segmenta-
ción que ApEn en estas señales pese a ser una medida más consistente y estable.

La consistencia se observa en que en todos los grupos el máximo valor de entroṕıa
se obtiene simultáneamente con los mismos parámetros en los cuatro grupos. En
este caso solo se obtiene separación estad́ıstica entre CT y HD independientemente
de la combinación de parámetros elegida.
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Tabla 7.17: Caracterización de SampEn en función de los parámetros (m,r) para los
registros de dinámicas de movilidad, control (CT), sujetos con Parkinson (PD), Hunting-
ton (HD) y esclerosis lateral amiotrófica (LSA). UT1, UT2, UT3 indican la probabilidad
estad́ıstica de segmentación entre LSA, PD y HD con respecto a CT.

(m, r) CI LSA CI PD CI HD CI CT UT1 UT2 UT3

(1,0.10) [2.200,2.517] [2.389,2.632] [2.458,2.844] [2.406,2.714] 0.114 0.374 0.043
(2,0.10) [2.082,2.437] [2.284,2.539] [2.303,2.889] [2.298,2.610] 0.100 0.441 0.015
(3,0.20) [1.402,1.974] [1.555,1.830] [1.676,2.144] [1.594,1.917] 0.324 0.594 0.047
(4,0.30) [1.054,1.396] [1.193,1.500] [1.364,1.817] [1.139,1.478] 0.584 0.767 0.013
(5,0.40) [0.741,1.056] [0.922,1.250] [1.122,1.524] [0.926,1.251] 0.142 0.890 0.037
(6,0.80) [0.289,0.536] [0.381,0.588] [0.559,0.787] [0.413,0.630] 0.219 0.707 0.037
(7,0.60) [0.439,0.768] [0.535,0.808] [0.757,1.227] [0.583,0.840] 0.324 0.678 0.043
(8,0.80) [0.288,0.558] [0.352,0.594] [0.571,0.862] [0.398,0.623] 0.283 0.722 0.034

7.3 Entroṕıa Multiescala (MSE)

En esta sección se muestran los resultados obtenidos de los distintos registros con
entroṕıa multiescala (MSE). Esta entroṕıa se suele aplicar a registros largos y se
encuentr poco caracterizada con señales cortas. En cada caso se han considerado
las escalas que garantizaran al menos el análisis de registros de 100 muestras.

7.3.1 Pérdida aleatoria de muestras

Electroencefalogramas

De la tabla 7.18 a la tabla 7.26 se muestra la caracterización estad́ıstica de MSE
sobre señales EEG a las que se les ha aplicado un algoritmo de pérdida de muestras
de forma aleatoria. La escala 1 no se muestra por tratarse de SampEn, cuyos
resultados se han presentado en la sección 7.2.1.

Tabla 7.18: Caracterización de MSE 2 cuando se eliminan muestras de una señal EEG
de control (CT) o patológica (PT) de forma aleatoria. Se muestran estad́ısticos de norma-
lidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación
cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [1.688, 1.724] [1.737, 1.772] [1.828, 1.860] [1.894, 1.919] [1.904, 1.920] [1.871, 1.893]
CI PT [1.074, 1.136] [1.133, 1.196] [1.270, 1.335] [1.437, 1.501] [1.640, 1.699] [1.835, 1.875]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.999(0.001) 0.994(0.001) 0.970(0.001) 0.855(0.001) 0.375(0.001)

En todas las escalas se observa segmentación estad́ıstica de las clases hasta ratios
del 70%, aún cuando la tendencia en la complejidad vaŕıa en las dos clases. La
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Tabla 7.19: Caracterización de MSE 3 cuando se eliminan muestras de una señal EEG
de control (CT) o patológica (PT) de forma aleatoria. Se muestran estad́ısticos de norma-
lidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación
cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [1.886, 1.917] [1.907, 1.936] [1.928, 1.950] [1.903, 1.918] [1.826, 1.844] [1.751, 1.781]
CI PT [1.322, 1.388] [1.376, 1.441] [1.492, 1.556] [1.622, 1.682] [1.746, 1.796] [1.774, 1.812]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.998(0.001) 0.984(0.001) 0.911(0.001) 0.618(0.001) 0.064(0.001)

Tabla 7.20: Caracterización de MSE 4 cuando se eliminan muestras de una señal EEG
de control (CT) o patológica (PT) de forma aleatoria. Se muestran estad́ısticos de norma-
lidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación
cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [1.947, 1.971] [1.946, 1.968] [1.915, 1.930] [1.839, 1.856] [1.740, 1.766] [1.663, 1.702]
CI PT [1.475, 1.540] [1.520, 1.584] [1.616, 1.676] [1.710, 1.764] [1.764, 1.809] [1.695, 1.736]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.996(0.001) 0.960(0.001) 0.790(0.001) 0.358(0.001) -0.040(0.001)

Tabla 7.21: Caracterización de MSE 5 cuando se eliminan muestras de una señal EEG
de control (CT) o patológica (PT) de forma aleatoria. Se muestran estad́ısticos de norma-
lidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación
cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [1.945, 1.964] [1.926, 1.941] [1.860, 1.876] [1.766, 1.789] [1.672, 1.705] [1.593, 1.637]
CI PT [1.574, 1.637] [1.612, 1.674] [1.687, 1.744] [1.744, 1.794] [1.748, 1.793] [1.616, 1.660]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.991(0.001) 0.913(0.001) 0.652(0.001) 0.209(0.001) -0.052(0.001)

Tabla 7.22: Caracterización de MSE 6 cuando se eliminan muestras de una señal EEG
de control (CT) o patológica (PT) de forma aleatoria. Se muestran estad́ısticos de norma-
lidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación
cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [1.911, 1.925] [1.877, 1.894] [1.799, 1.820] [1.700, 1.730] [1.623, 1.661] [1.529, 1.578]
CI PT [1.642, 1.702] [1.671, 1.729] [1.724, 1.778] [1.747, 1.795] [1.718, 1.765] [1.540, 1.588]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.984(0.001) 0.872(0.001) 0.569(0.001) 0.197(0.001) -0.020(0.001)
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Tabla 7.23: Caracterización de MSE 7 cuando se eliminan muestras de una señal EEG
de control (CT) o patológica (PT) de forma aleatoria. Se muestran estad́ısticos de norma-
lidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación
cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.927
CI CT [1.858, 1.878] [1.822, 1.843] [1.738, 1.764] [1.644, 1.680] [1.584, 1.625] [1.473, 1.527]
CI PT [1.683, 1.742] [1.707, 1.763] [1.739, 1.790] [1.734, 1.783] [1.682, 1.733] [1.475, 1.526]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.978(0.001) 0.848(0.001) 0.549(0.001) 0.249(0.001) 0.027(0.001)

Tabla 7.24: Caracterización de MSE 8 cuando se eliminan muestras de una señal EEG
de control (CT) o patológica (PT) de forma aleatoria. Se muestran estad́ısticos de norma-
lidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación
cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [1.807, 1.831] [1.771, 1.796] [1.682, 1.713] [1.603, 1.644] [1.550, 1.595] [1.423, 1.479]
CI PT [1.710, 1.767] [1.725, 1.780] [1.736, 1.787] [1.717, 1.768] [1.644, 1.700] [1.411, 1.463]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.966(0.001) 0.818(0.001) 0.615(0.001) 0.379(0.001) 0.103(0.001)

Tabla 7.25: Caracterización de MSE 9 cuando se eliminan muestras de una señal EEG
de control (CT) o patológica (PT) de forma aleatoria. Se muestran estad́ısticos de norma-
lidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación
cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [1.764, 1.789] [1.722, 1.750] [1.632, 1.670] [1.569, 1.614] [1.522, 1.570] [1.375, 1.436]
CI PT [1.725, 1.779] [1.732, 1.785] [1.723, 1.776] [1.697, 1.750] [1.605, 1.665] [1.353, 1.407]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.960(0.001) 0.835(0.001) 0.665(0.001) 0.443(0.001) 0.126(0.001)

Tabla 7.26: Caracterización de MSE 10 cuando se eliminan muestras de una señal
EEG de control (CT) o patológica (PT) de forma aleatoria. Se muestran estad́ısticos
de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza(CI) y coeficiente de
correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [1.717, 1.744] [1.672, 1.705] [1.591, 1.635] [1.546, 1.594] [1.495, 1.547] [1.332, 1.394]
CI PT [1.727, 1.783] [1.727, 1.781] [1.707, 1.763] [1.675, 1.731] [1.566, 1.630] [1.298, 1.354]
Cxy PT (p) 1.000(0.001) 0.960(0.001) 0.835(0.001) 0.665(0.001) 0.443(0.001) 0.126(0.001)
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validez cĺınica de la medida se ve comprometida antes (menores valores de los
porcentajes de muestras perdidas) según aumenta la escala considerada.

En la figura 7.13 se presenta la evolución de MSE en función del ratio de muestras
eliminadas para algunas de las escalas consideradas. Se observa cómo a medida
que aumenta la escala la tendencia en la complejidad de la señal se invierte. Según
aumenta la escala, el punto de cruce entre CT y PT se obtiene para menores ratios
de muestras eliminadas. Este cambio de tendencia podŕıa indicar que las señales
de control a largo plazo son más regulares manteniendo comportamientos más
similares y predictivos que las patológicas.
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Figura 7.13: Comportamiento de MSE cuando se eliminan muestras de forma aleatoria
sobre una señal EEG control (CT) o patológica (PT). (a) MSE 2, (b) MSE 4, (c) MSE
6, (d) MSE 8 y (e) MSE 10

De acuerdo a los resultados presentados, a mayor escalado menor estabilidad pre-
senta la medida, pues Cxy < 0.8 para menores valores de pérdidas, según se ha
mostrado en las tablas 7.18–7.26. La variación que experimenta PT con respecto
a la variación de CT en función del ratio de muestras perdidas es más similar a
mayor escala. Se puede suponer que en señales más aleatorias (CT), la influcencia
de la escala de MSE se traducirá en una mayor regularización de la señal que en
señales a priori más regulares.

No se debeŕıa considerar el uso de escalas superiores a 7 en ningún caso pues pro-
porcionan resultados contrarios a la literatura indicando que CT presenta mayor
regularidad que PT.
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Señales RR

Las tablas 7.27 a 7.35 presentan la caracterización estad́ıstica de MSE sobre señales
RR registradas sobre sujetos tratados con encainida, antes (Pre) y después (Post)
del tratamiento.

Tabla 7.27: Caracterización de MSE 2 con pérdida de muestras de forma aleatoria en
registros RR antes (Pre) y después del tratamiento (Post) con encainida. Se muestran
estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y
coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdida 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.031 0.465 0.147 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI Post [0.948, 1.014] [0.978, 1.044] [1.053, 1.119] [1.146, 1.213] [1.257, 1.326] [1.429, 1.504]
CI Pre [1.112, 1.198] [1.131, 1.216] [1.183, 1.267] [1.264, 1.347] [1.357, 1.441] [1.555, 1.645]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.984(0.001) 0.948(0.001) 0.898(0.001) 0.811(0.001) 0.647(0.001)

Tabla 7.28: Caracterización de MSE 3 con pérdida de muestras de forma aleatoria en
registros RR antes (Pre) y después del tratamiento (Post) con encainida. Se muestran
estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y
coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdida 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.166 0.242 0.077 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI Post [0.929, 0.993] [0.979, 1.043] [1.083, 1.148] [1.178, 1.242] [1.279, 1.344] [1.450, 1.532]
CI Pre [1.040, 1.115] [1.069, 1.144] [1.151, 1.224] [1.245, 1.321] [1.341, 1.417] [1.543, 1.632]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.980(0.001) 0.939(0.001) 0.901(0.001) 0.812(0.001) 0.558(0.001)

Tabla 7.29: Caracterización de MSE 4 con pérdida de muestras de forma aleatoria en
registros RR antes (Pre) y después del tratamiento (Post) con encainida. Se muestran
estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y
coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdida 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.055 0.215 0.045 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.002 0.001 0.014 0.097
CI Post [0.945, 1.010] [1.004, 1.067] [1.107, 1.169] [1.194, 1.256] [1.289, 1.351] [1.440, 1.524]
CI Pre [1.043, 1.118] [1.087, 1.161] [1.168, 1.241] [1.258, 1.332] [1.329, 1.404] [1.486, 1.577]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.980(0.001) 0.940(0.001) 0.881(0.001) 0.771(0.001) 0.481(0.001)

La figura 7.14 muestra la evolución de MSE para distintas escalas en función del
porcentaje de muestras perdidas en los registros RR.

En ningún caso se dispone de distribuciones normales pero śı de separación entre
clases para la mayoria de las escalas y porcentajes de pérdida de muestras. La me-
dida es estable en todas las escalas siempre que el porcentaje de muestras perdidas
no sea superior al 50%.
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Tabla 7.30: Caracterización de MSE 5 scon pérdida de muestras de forma aleatoria en
registros RR antes (Pre) y después del tratamiento (Post) con encainida. Se muestran
estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y
coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdida 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.008 0.007 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.002 0.011 0.015 0.036 0.231
CI Post [0.991, 1.057] [1.040, 1.104] [1.128, 1.189] [1.202, 1.263] [1.279, 1.341] [1.454, 1.548]
CI Pre [1.070, 1.143] [1.102, 1.174] [1.172, 1.243] [1.242, 1.312] [1.310, 1.381] [1.486, 1.582]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.972(0.001) 0.936(0.001) 0.874(0.001) 0.756(0.001) 0.472(0.001)

Tabla 7.31: Caracterización de MSE 6 con pérdida de muestras de forma aleatoria en
registros RR antes (Pre) y después del tratamiento (Post) con encainida. Se muestran
estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y
coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdida 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.002 0.001 0.002 0.454
CI Post [1.002, 1.070] [1.049, 1.114] [1.129, 1.190] [1.191, 1.252] [1.254, 1.315] [1.426, 1.522]
CI Pre [1.087, 1.161] [1.116, 1.189] [1.181, 1.250] [1.250, 1.321] [1.307, 1.379] [1.445, 1.543]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.977(0.001) 0.931(0.001) 0.872(0.001) 0.690(0.001) 0.453(0.001)

Tabla 7.32: Caracterización de MSE 7 con pérdida de muestras de forma aleatoria en
registros RR antes (Pre) y después del tratamiento (Post) con encainida. Se muestran
estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y
coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdida 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.002 0.002 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.004 0.002 0.081 0.275
CI Post [1.024, 1.093] [1.058, 1.125] [1.135, 1.198] [1.186, 1.248] [1.259, 1.323] [1.369, 1.460]
CI Pre [1.102, 1.175] [1.131, 1.203] [1.190, 1.260] [1.241, 1.309] [1.279, 1.349] [1.401, 1.505]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.976(0.001) 0.935(0.001) 0.869(0.001) 0.716(0.001) 0.1 402(0.001)

Tabla 7.33: Caracterización de MSE 8 con pérdida de muestras de forma aleatoria en
registros RR antes (Pre) y después del tratamiento (Post) con encainida. Se muestran
estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y
coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdida 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.105 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.003 0.001 0.001 0.001
CI Post [1.019, 1.091] [1.062, 1.130] [1.138, 1.202] [1.182, 1.244] [1.232, 1.296] [1.311, 1.405]
CI Pre [1.117, 1.192] [1.138, 1.210] [1.194, 1.264] [1.243, 1.313] [1.295, 1.370] [1.416, 1.517]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.971(0.001) 0.931(0.001) 0.845(0.001) 0.679(0.001) 0.392(0.001)
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Tabla 7.34: Caracterización de MSE 9 con pérdida de muestras de forma aleatoria en
registros RR antes (Pre) y después del tratamiento (Post) con encainida. Se muestran
estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y
coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdida 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.009 0.006 0.446 0.006
UT (p) 0.001 0.001 0.003 0.007 0.034 0.864
CI Post [1.028, 1.099] [1.066, 1.135] [1.127, 1.191] [1.172, 1.236] [1.227, 1.292] [1.290, 1.383]
CI Pre [1.123, 1.197] [1.146, 1.218] [1.185, 1.255] [1.219, 1.289] [1.269, 1.342] [1.296, 1.389]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.969(0.001) 0.921(0.001) 0.853(0.001) 0.648(0.001) 0.351(0.001)

Tabla 7.35: Caracterización de MSE 10 con pérdida de muestras de forma aleatoria en
registros RR antes (Pre) y después del tratamiento (Post) con encainida. Se muestran
estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y
coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdida 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.037 0.001 0.002
UT (p) 0.001 0.001 0.002 0.006 0.013 0.203
CI Post [1.030, 1.101] [1.059, 1.128] [1.123, 1.188] [1.162, 1.228] [1.224, 1.293] [1.243, 1.338]
CI Pre [1.132, 1.207] [1.148, 1.220] [1.182, 1.250] [1.216, 1.286] [1.276, 1.354] [1.281, 1.381]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.962(0.001) 0.917(0.001) 0.839(0.001) 0.622(0.001) 0.314(0.001)
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Figura 7.14: Comportamiento de MSE sobre registos RR obtenidos en pacientes antes
(Pre) y después (Post) del tratamiento con encainida cuando se da pérdida de muestras
aleatoria. (a) MSE 2, (b) MSE 4, (c) MSE 6, (d) MSE 8 y (e) MSE 10.

En primer lugar se observa que para escalas superiores a 1 (SampEn, sec. 7.2.1) esta
medida al igual, que ApEn, (sec. 7.1.1) śı es capaz de separar de forma estad́ıstica
las clases dando lugar a intervalos de confianza (CI) sin solapamiento. Se observa
el mismo comportamiento que ocurŕıa tanto para SampEn como para ApEn y para
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7.3 Entroṕıa Multiescala (MSE)

EEG o EGM, la medida aumenta con el número de muestras perdidas. Presentan
siempre mayor regularidad las señales Post que Pre. El aumento en la escala se
traduce en una mayor similitud entre las regularidades de ambos grupos, aumenta
la regularidad de Pre y disminuye la de Post, aunque se mantiene la separación
estad́ıstica entre clases.

Electrogramas

En este punto se muestran los resultados de aplicar pérdida de muestras de tipo
aleatorio a los EGM para distintas escalas de MSE.

En las tablas 7.36 a 7.44 se muestra la caracterización estad́ıstica de la medida
para las distintas escalas que se han considerado. En ella se denota la normalidad
de la distribución en prácticamente cada caso (escala y valor de muestras perdidas)
y la capacidad de segmentación entre clases.

Tabla 7.36: Caracterización de MSE 2 sobre EGM registrados en zonas no recomenda-
das para ablación (NRA) y recomendadas para ablación (RA) con pérdida de muestras
aleatoria. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos
de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.098 0.147 0.284 0.492 0.399 0.015
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI NRA [0.325, 0.336] [0.350, 0.361] [0.412, 0.426] [0.507, 0.523] [0.683, 0.704] [1.131, 1.161]
CI RA [0.640, 0.656] [0.683, 0.700] [0.791, 0.809] [0.943, 0.962] [1.186, 1.207] [1.664, 1.686]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.999 (0.001) 0.997 (0.001) 0.990 (0.001) 0.970 (0.001) 0.897 (0.001)

Tabla 7.37: Caracterización de MSE 3 sobre EGM registrados en zonas no recomenda-
das para ablación (NRA) y recomendadas para ablación (RA) con pérdida de muestras
aleatoria. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos
de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.238 0.348 0.499 0.423 0.103 0.004
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI NRA [0.429, 0.443] [0.462, 0.476] [0.539, 0.556] [0.654, 0.674] [0.861, 0.886] [1.300, 1.330]
CI RA [0.838, 0.857] [0.884, 0.904] [0.998, 1.018] [1.155, 1.176] [1.405, 1.427] [1.766, 1.787]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.999 (0.001) 0.996 (0.001) 0.985 (0.001) 0.963 (0.001) 0.846 (0.001)

En la figura 7.15 se muestra la evolución de la medida en función del ratio de
muestras perdidas para algunas de las escalas consideradas. Se observa el mismo
comportamiento que en las señales EEG, la complejidad de las señales menos
regulares (EGM RA) empieza a disminuir mientras que la de las señales más
regulares (EGM NRA) aumenta. Se observa también la existencia de un punto en
el que se cruzan las complejidades, tal y como ocurŕıa con las señales EEG. La
variabilidad de NRA es superior a RA.
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Tabla 7.38: Caracterización de MSE 4 sobre EGM registrados en zonas no recomenda-
das para ablación (NRA) y recomendadas para ablación (RA) con pérdida de muestras
aleatoria. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos
de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.452 0.489 0.437 0.215 0.034 0.003
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI NRA [0.528, 0.545] [0.555, 0.573] [0.643, 0.662] [0.773, 0.796] [0.994, 1.021] [1.378, 1.408]
CI RA [0.991, 1.012] [1.029, 1.049] [1.143, 1.164] [1.306, 1.328] [1.548, 1.569] [1.790, 1.814]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.999 (0.001) 0.994 (0.001) 0.983 (0.001) 0.958 (0.001) 0.800 (0.001)

Tabla 7.39: Caracterización de MSE 5 sobre EGM registrados en zonas no recomenda-
das para ablación (NRA) y recomendadas para ablación (RA) con pérdida de muestras
aleatoria. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos
de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.409 0.323 0.156 0.048 0.010 0.028
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI NRA [0.664, 0.684] [0.706, 0.727] [0.810, 0.834] [0.957, 0.984] [1.169, 1.199] [1.430, 1.461]
CI RA [1.176, 1.197] [1.227, 1.248] [1.353, 1.374] [1.516, 1.538] [1.690, 1.711] [1.713, 1.745]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.998 (0.001) 0.994 (0.001) 0.984 (0.001) 0.942 (0.001) 0.642 (0.001)

Tabla 7.40: Caracterización de MSE 6 sobre EGM registrados en zonas no recomenda-
das para ablación (NRA) y recomendadas para ablación (RA) con pérdida de muestras
aleatoria. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos
de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.409 0.323 0.156 0.048 0.010 0.028
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI NRA [0.664, 0.684] [0.706, 0.727] [0.810, 0.834] [0.957, 0.984] [1.169, 1.199] [1.430, 1.461]
CI RA [1.176, 1.197] [1.227, 1.248] [1.353, 1.374] [1.516, 1.538] [1.690, 1.711] [1.713, 1.745]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.998 (0.001) 0.994 (0.001) 0.984 (0.001) 0.942 (0.001) 0.642 (0.001)

Tabla 7.41: Caracterización de MSE 7 sobre EGM registrados en zonas no recomenda-
das para ablación (NRA) y recomendadas para ablación (RA) con pérdida de muestras
aleatoria. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos
de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.246 0.206 0.090 0.029 0.007 0.219
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 NaN
CI NRA [0.727, 0.749] [0.771, 0.794] [0.881, 0.906] [1.027, 1.055] [1.221, 1.252] [1.420, 1.452]
CI RA [1.248, 1.269] [1.305, 1.327] [1.433, 1.455] [1.585, 1.606] [1.724, 1.745] [1.649, 1.683]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.998 (0.001) 0.994 (0.001) 0.983 (0.001) 0.937 (0.001) 0.633 (0.001)
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Tabla 7.42: Caracterización de MSE 8 sobre EGM registrados en zonas no recomenda-
das para ablación (NRA) y recomendadas para ablación (RA) con pérdida de muestras
aleatoria. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos
de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.147 0.125 0.055 0.017 0.005 0.500
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI NRA [0.787, 0.811] [0.828, 0.853] [0.941, 0.968] [1.090, 1.119] [1.265, 1.296] [1.391, 1.424]
CI RA [1.333, 1.354] [1.376, 1.397] [1.502, 1.524] [1.637, 1.658] [1.738, 1.758] [1.579, 1.617]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.998 (0.001) 0.995 (0.001) 0.980 (0.001) 0.921 (0.001) 0.596 (0.001)

Tabla 7.43: Caracterización de MSE 9 sobre EGM registrados en zonas no recomenda-
das para ablación (NRA) y recomendadas para ablación (RA) con pérdida de muestras
aleatoria. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos
de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.140 0.082 0.036 0.012 0.005 0.500
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI NRA [0.835, 0.859] [0.883, 0.908] [0.997, 1.025] [1.138, 1.168] [1.301, 1.332] [1.368, 1.402]
CI RA [1.386, 1.408] [1.439, 1.461] [1.558, 1.579] [1.675, 1.695] [1.750, 1.771] [1.550, 1.590]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.997 (0.001) 0.992 (0.001) 0.971 (0.001) 0.896 (0.001) 0.610 (0.001)

Tabla 7.44: Caracterización de MSE 10 sobre EGM registrados en zonas no recomenda-
das para ablación (NRA) y recomendadas para ablación (RA) con pérdida de muestras
aleatoria. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos
de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.133 0.057 0.025 0.010 0.006 0.500
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI NRA [0.879, 0.904] [0.932, 0.959] [1.044, 1.073] [1.176, 1.206] [1.321, 1.352] [1.337, 1.372]
CI RA [1.451, 1.473] [1.492, 1.513] [1.601, 1.622] [1.703, 1.723] [1.749, 1.771] [1.477, 1.518]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.995 (0.001) 0.989 (0.001) 0.968 (0.001) 0.880 (0.001) 0.570 (0.001)

z

De nuevo no es recomendable usar escalas grandes pues ofrecen resultados de com-
plejidad contradictorios con la literatura, otorgando mayor complejidad a señales
más regulares. Escalas mayores a 4 no ofrecen resultados fiables para porcentaje
de muestras perdidas altos.
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Figura 7.15: Comportamiento de MSE cuando se eliminan muestras de forma aleatoria
sobre EGM registrados en áreas no recomendadas para ablación (NRA) en azul, y reco-
mendadas para ablación (RA) en rojo, para distintas escalas de MSE. (a) MSE 2, (b)
MSE 4, (c) MSE 6, (d) MSE 8 y (e) MSE 10.

7.3.2 Pérdida uniforme de muestras

Electroencefalogramas

Las tablas 7.45 a 7.53 muestran la caracterización estad́ıstica de MSE para distin-
tas escalas. Se trata de distribuciones no normales. Existen diferencias estad́ısticas
entre las medianas de cada clase para cualquier escala y nivel de muestras elimi-
nadas.

Tabla 7.45: Caracterización de MSE 2 cuando se eliminan muestras de un EEG de
control (CT) o patológica (PT) de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normali-
dad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación
cruzada (Cxy) .

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [1.688, 1.724] [1.687, 1.723] [1.694, 1.731] [1.689, 1.727] [1.687, 1.726] [1.711, 1.753]
CI PT [1.074, 1.136] [1.075, 1.136] [1.076, 1.139] [1.069, 1.133] [1.057, 1.124] [1.056, 1.131]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.999(0.001) 0.997(0.001) 0.992(0.001) 0.979(0.001) 0.946(0.001)

La figura 7.16 muestra el comportamiento de MSE en función del porcentaje de
muestras que se han perdido para algunas de las escalas evaluadas. El compor-
tamiento se ajusta a los casos anteriores de pérdidas uniformes, la complejidad
de la señal se mantiene aproximadamente constante independientemente de las
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Tabla 7.46: Caracterización de MSE 3 cuando se eliminan muestras de un EEG de
control (CT) o patológica (PT) de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normali-
dad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación
cruzada (Cxy) .

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [1.886, 1.917] [1.885, 1.916] [1.891, 1.921] [1.889, 1.921] [1.889, 1.923] [1.912, 1.953]
CI PT [1.322, 1.388] [1.324, 1.389] [1.326, 1.392] [1.318, 1.387] [1.303, 1.375] [1.297, 1.378]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.999(0.001) 0.997(0.001) 0.991(0.001) 0.975(0.001) 0.932(0.001)

Tabla 7.47: Caracterización de MSE 4 cuando se eliminan muestras de un EEG de
control (CT) o patológica (PT) de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normali-
dad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación
cruzada (Cxy) .

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [1.947, 1.971] [1.947, 1.972] [1.950, 1.975] [1.947, 1.973] [1.949, 1.977] [1.968, 2.013]
CI PT [1.475, 1.540] [1.476, 1.541] [1.477, 1.543] [1.471, 1.538] [1.454, 1.526] [1.453, 1.534]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.998(0.001) 0.995(0.001) 0.988(0.001) 0.967(0.001) 0.906(0.001)

Tabla 7.48: Caracterización de MSE 5 cuando se eliminan muestras de un EEG de
control (CT) o patológica (PT) de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normali-
dad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación
cruzada (Cxy) .

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [1.945, 1.964] [1.944, 1.962] [1.950, 1.969] [1.948, 1.968] [1.946, 1.971] [1.953, 1.998]
CI PT [1.574, 1.637] [1.575, 1.637] [1.579, 1.642] [1.574, 1.639] [1.554, 1.625] [1.555, 1.640]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.998(0.001) 0.993(0.001) 0.983(0.001) 0.953(0.001) 0.864(0.001)

Tabla 7.49: Caracterización de MSE 6 cuando se eliminan muestras de un EEG de
control (CT) o patológica (PT) de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normali-
dad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación
cruzada (Cxy) .

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [1.911, 1.925] [1.908, 1.924] [1.912, 1.929] [1.911, 1.929] [1.915, 1.938] [1.932, 1.976]
CI PT [1.642, 1.702] [1.643, 1.702] [1.646, 1.707] [1.639, 1.702] [1.621, 1.690] [1.630, 1.712]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.993(0.001) 0.990(0.001) 0.974(0.001) 0.937(0.001) 0.807(0.001)

81
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Tabla 7.50: Caracterización de MSE 7 cuando se eliminan muestras de un EEG de
control (CT) o patológica (PT) de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normali-
dad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación
cruzada (Cxy) .

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [1.858, 1.878] [1.855, 1.875] [1.859, 1.880] [1.855, 1.878] [1.851, 1.881] [1.853, 1.909]
CI PT [1.683, 1.742] [1.685, 1.743] [1.689, 1.748] [1.681, 1.742] [1.665, 1.733] [1.684, 1.768]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.989(0.001) 0.983(0.001) 0.965(0.001) 0.915(0.001) 0.747(0.001)

Tabla 7.51: Caracterización de MSE 8 cuando se eliminan muestras de un EEG de
control (CT) o patológica (PT) de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normali-
dad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación
cruzada (Cxy) .

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [1.807, 1.831] [1.804, 1.828] [1.809, 1.834] [1.807, 1.834] [1.806, 1.841] [1.822, 1.884]
CI PT [1.710, 1.767] [1.711, 1.767] [1.714, 1.771] [1.710, 1.768] [1.690, 1.755] [1.718, 1.801]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.987(0.001) 0.979(0.001) 0.961(0.001) 0.887(0.001) 0.719(0.001)

Tabla 7.52: Caracterización de MSE 9 cuando se eliminan muestras de un EEG de
control (CT) o patológica (PT) de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normali-
dad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación
cruzada (Cxy) .

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [1.764, 1.789] [1.756, 1.781] [1.765, 1.791] [1.760, 1.790] [1.757, 1.793] [1.777, 1.841]
CI PT [1.725, 1.779] [1.723, 1.778] [1.728, 1.784] [1.724, 1.782] [1.707, 1.772] [1.732, 1.820]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.981(0.001) 0.974(0.001) 0.954(0.001) 0.887(0.001) 0.669(0.001)

Tabla 7.53: Caracterización de MSE 10 cuando se eliminan muestras de un EEG de
control (CT) o patológica (PT) de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normali-
dad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación
cruzada (Cxy) .

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [1.717, 1.744] [1.715, 1.743] [1.723, 1.751] [1.721, 1.751] [1.720, 1.758] [1.732, 1.806]
CI PT [1.727, 1.783] [1.726, 1.782] [1.732, 1.788] [1.733, 1.792] [1.719, 1.784] [1.768, 1.859]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.994(0.001) 0.982(0.001) 0.954(0.001) 0.884(0.001) 0.647(0.001)
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muestras eliminadas. Se observa claramente el efecto que produce el escalado en
la señal. Este aumenta progresivamente la complejidad de las señales patológicas,
a priori, más regulares que las de control.
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Figura 7.16: Comportamiento de MSE cuando se eliminan muestras de forma uniforme
sobre una señal EEG control (CT) en azul o patológica (PT) en rojo. (a) MSE 2, (b)
MSE 4, (c) MSE 6, (d) MSE 8 y (e) MSE 10

A medida que aumenta la escala, la diferencia entre clases va disminuyendo de
forma progresiva hasta prácticamente desparacer en MSE–10, aunque estad́ısti-
camente se encuentren diferencias entre sus medianas en cualquier escala y para
todos los valores de muestras eliminadas considerados.

Señales RR

Las tablas 7.54 a 7.62 contienen la caracterización estad́ıstica de MSE para escalas
de 2 a 10. En ella se aprecia validez y robustez de la medida al menos hasta alcanzar
un 50% de muestras perdidas en todas las escalas consideras. La distribución de
MSE no se corresponde con una normal pero existe separación estad́ıstica de las
medianas de cada clase en todas las escalas y ante cualquier porcentaje de pérdida
de muestras.

La figura 7.17 muestra la evolución de MSE en función del porcentaje de muestras
perdidas. Como se ha observado en experimentos previos (ApEn, sec. 7.1.2 o Sam-
pEn, sec.7.2.2) los registros obtenidos sobre sujetos antes del tratamiento (Pre)
presentan mayor complejidad que una vez el paciente ha sido tratado (Post). Esto
sugiere que la medicación consigue reducir parte de los latidos ectópicos.

Como contrapunto a SampEn, MSE al igual que ApEn śı segmenta las clases en
todo el rango muestras perdidas considerado y para todas las escalas. La medida
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Tabla 7.54: Caracterización de MSE 2 con pérdida de muestras de forma uniforme en
registros RR antes (Pre) y después (Post) del tratamiento con encainida. Se muestran
estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y
coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.002 0.002 0.004 0.002 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI Post [0.932, 1.005] [0.928, 1.001] [0.945, 1.019] [0.957, 1.036] [0.970, 1.051] [1.044, 1.141]
CI Pre [1.127, 1.211] [1.135, 1.221] [1.145, 1.230] [1.165, 1.249] [1.188, 1.278] [1.310, 1.419]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.962(0.001) 0.907(0.001) 0.812(0.001) 0.743(0.001) 0.537(0.001)

Tabla 7.55: Caracterización de MSE 3 con pérdida de muestras de forma uniforme en
registros RR de sujetos antes (Pre) y después (Post) del tratamiento con encainida. Se
muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza
(CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.018 0.016 0.009 0.019 0.015 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI Post [0.893, 0.962] [0.900, 0.970] [0.902, 0.972] [0.917, 0.990] [0.937, 1.012] [1.037, 1.134]
CI Pre [1.060, 1.134] [1.061, 1.135] [1.068, 1.144] [1.104, 1.181] [1.126, 1.209] [1.274, 1.381]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.968(0.001) 0.917(0.001) 0.864(0.001) 0.778(0.001) 0.585(0.001)

Tabla 7.56: Caracterización de MSE 4 con pérdida de muestras de forma uniforme en
registros RR de sujetos antes (Pre) y después (Post) del tratamiento con encainida. Se
muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza
(CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.005 0.003 0.003 0.003 0.008 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI Post [0.901, 0.970] [0.903, 0.972] [0.920, 0.991] [0.933, 1.007] [0.964, 1.043] [1.092, 1.200]
CI Pre [1.066, 1.138] [1.073, 1.145] [1.086, 1.161] [1.116, 1.189] [1.148, 1.228] [1.304, 1.413]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.979(0.001) 0.931(0.001) 0.867(0.001) 0.779(0.001) 0.545(0.001)

Tabla 7.57: Caracterización de MSE 5 con pérdida de muestras de forma uniforme en
registros RR de sujetos antes (Pre) y después (Post) del tratamiento con encainida. Se
muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza
(CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.002 0.002 0.002 0.003 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI Post [0.937, 1.007] [0.941, 1.011] [0.957, 1.030] [0.967, 1.043] [0.996, 1.076] [1.145, 1.257]
CI Pre [1.092, 1.162] [1.098, 1.168] [1.117, 1.190] [1.153, 1.226] [1.182, 1.263] [1.367, 1.486]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.982(0.001) 0.933(0.001) 0.873(0.001) 0.783(0.001) 0.531(0.001)
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Tabla 7.58: Caracterización de MSE 6 con pérdida de muestras de forma uniforme en
registros RR de sujetos antes (Pre) y después (Post) del tratamiento con encainida. Se
muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza
(CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.002 0.002 0.071 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI Post [0.944, 1.016] [0.951, 1.023] [0.962, 1.036] [0.976, 1.054] [1.013, 1.099] [1.153, 1.271]
CI Pre [1.126, 1.199] [1.129, 1.201] [1.138, 1.213] [1.183, 1.259] [1.214, 1.296] [1.386, 1.508]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.975(0.001) 0.941(0.001) 0.871(0.001) 0.782(0.001) 0.463(0.001)

Tabla 7.59: Caracterización de MSE 7 con pérdida de muestras de forma uniforme en
registros RR de sujetos antes (Pre) y después (Post) del tratamiento con encainida. Se
muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza
(CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.002 0.001 0.005 0.001 0.012 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI Post [0.961, 1.033] [0.962, 1.034] [0.979, 1.052] [0.992, 1.069] [1.024, 1.108] [1.112, 1.230]
CI Pre [1.137, 1.210] [1.140, 1.214] [1.150, 1.224] [1.202, 1.276] [1.257, 1.342] [1.348, 1.470]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.979(0.001) 0.939(0.001) 0.871(0.001) 0.780(0.001) 0.471(0.001)

Tabla 7.60: Caracterización de MSE 8con pérdida de muestras de forma uniforme en
registros RR de sujetos antes (Pre) y después (Post) del tratamiento con encainida. Se
muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza
(CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.007 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI Post [0.963, 1.038] [0.966, 1.040] [0.986, 1.062] [1.000, 1.081] [1.042, 1.130] [1.090, 1.206]
CI Pre [1.153, 1.226] [1.160, 1.234] [1.168, 1.244] [1.221, 1.298] [1.271, 1.359] [1.254, 1.374]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.975(0.001) 0.933(0.001) 0.864(0.001) 0.763(0.001) 0.456(0.001)

Tabla 7.61: Caracterización de MSE 9 con pérdida de muestras de forma uniforme en
registros RR de sujetos antes (Pre) y después (Post) del tratamiento con encainida. Se
muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza
(CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.003 0.023 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.004
CI Post [0.969, 1.043] [0.975, 1.050] [0.993, 1.069] [0.998, 1.078] [1.048, 1.138] [1.075, 1.189]
CI Pre [1.160, 1.234] [1.169, 1.244] [1.181, 1.257] [1.229, 1.306] [1.289, 1.380] [1.195, 1.310]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.981(0.001) 0.933(0.001) 0.861(0.001) 0.754(0.001) 0.386(0.001)
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Tabla 7.62: Caracterización de MSE 10 con pérdida de muestras de forma uniforme en
registros RR de sujetos antes (Pre) y después (Post) del tratamiento con encainida. Se
muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza
(CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.012 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI Post [1.168, 1.242] [1.178, 1.253] [1.191, 1.268] [1.247, 1.326] [1.315, 1.411] [1.147, 1.262]
CI Pre [0.972, 1.047] [0.975, 1.050] [0.992, 1.069] [1.006, 1.087] [1.053, 1.146] [0.988, 1.098]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.987(0.001) 0.939(0.001) 0.865(0.001) 0.762(0.001) 0.391(0.001)
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Figura 7.17: Comportamiento de MSE sobre registos RR obtenidos en pacientes trata-
dos con encainida, antes (Pre) y después (Post) del tratamiento cuando se han perdido
muestras de forma uniforme. (a) MSE 2, (b) MSE 4, (c) MSE 6, (d) MSE 8 y (e) MSE
10

se mantiene estable en todo el rango de pérdidas. La entroṕıa vaŕıa de una escala
a otra pero se matiene en torno a 1.2 en Pre y 1 en Post y la distancia entre clases
se mantiene relativamente estable, contrario al comportamiento en EEG.

En escalas altas, MSE 8, y porcentaje de pérdidas elevados (80–90%), aparece un
punto de inflexión. Éste se asemeja al encontrado en ApEn. SampEn no presenta
el problema de los auto–matches pero presenta un sesgo para registros muy cortos
(N <100).
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Electrogramas

Las tablas 7.63 a 7.71 muestran la caracterización estad́ıstica de MSE para las
escalas 2 a 10 sobre EGM registrados en regiones recomendadas para ablación
(RA) y regiones no recomendadas para ablación (NRA) cuando se han eliminado
muestras de forma uniforme.

Tabla 7.63: Caracterización de MSE 2 sobre EGM registrados en zonas recomendadas
para ablación (RA) o no recomendadas para ablación (NRA) con pérdida de muestras
de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT),
intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.098 0.101 0.169 0.196 0.126 0.055
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI NRA [0.325, 0.336] [0.327, 0.338] [0.331, 0.342] [0.335, 0.346] [0.341, 0.353] [0.389, 0.404]
CI RA [0.640, 0.656] [0.641, 0.657] [0.635, 0.650] [0.626, 0.641] [0.618, 0.634] [0.644, 0.666]
Cxy (p) 1.000(0.001) 1.000 (0.001) 0.997 (0.001) 0.980 (0.001) 0.935 (0.001) 0.768 (0.001)

Tabla 7.64: Caracterización de MSE 3 sobre EGM registrados en zonas recomendadas
para ablación (RA) o no recomendadas para ablación (NRA) con pérdida de muestras
de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT),
intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.238 0.262 0.317 0.296 0.138 0.053
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI NRA [0.429, 0.443] [0.433, 0.447] [0.439, 0.454] [0.440, 0.456] [0.456, 0.473] [0.521, 0.541]
CI RA [0.838, 0.857] [0.839, 0.858] [0.832, 0.851] [0.824, 0.843] [0.819, 0.840] [0.884, 0.913]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.999 (0.001) 0.997 (0.001) 0.982 (0.001) 0.936 (0.001) 0.762 (0.001)

Tabla 7.65: Caracterización de MSE 4 sobre EGM registrados en zonas recomendadas
para ablación (RA) o no recomendadas para ablación (NRA) con pérdida de muestras
de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT),
intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.452 0.426 0.463 0.372 0.142 0.123
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI NRA [0.528, 0.545] [0.526, 0.543] [0.532, 0.550] [0.539, 0.558] [0.556, 0.575] [0.656, 0.683]
CI RA [0.991, 1.012] [0.983, 1.004] [0.987, 1.008] [0.977, 0.999] [0.975, 0.998] [1.062, 1.096]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.999 (0.001) 0.997 (0.001) 0.979 (0.001) 0.932 (0.001) 0.734 (0.001)

Estas tablas muestran en función del porcentaje de muestras perdidas, los interva-
los de confianza (CI) de MSE para cada grupo, la normalidad (JB) y separabilidad
(UT) y el coeficiente de correlación cruzada de la entroṕıa de las series sin pérdidas
con respecto a la entroṕıa de las series con pérdidas.
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Tabla 7.66: Caracterización de MSE 5 sobre EGM registrados en zonas recomendadas
para ablación (RA) o no recomendadas para ablación (NRA) con pérdida de muestras
de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT),
intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.441 0.492 0.425 0.412 0.133 0.093
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI NRA [0.598, 0.617] [0.602, 0.621] [0.605, 0.625] [0.613, 0.633] [0.635, 0.657] [0.772, 0.804]
CI RA [1.097, 1.118] [1.094, 1.116] [1.091, 1.112] [1.083, 1.106] [1.092, 1.117] [1.221, 1.258]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.999 (0.001) 0.997 (0.001) 0.980 (0.001) 0.933 (0.001) 0.739 (0.001)

Tabla 7.67: Caracterización de MSE 6 sobre EGM registrados en zonas recomendadas
para ablación (RA) o no recomendadas para ablación (NRA) con pérdida de muestras
de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT),
intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.409 0.394 0.438 0.318 0.141 0.130
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI NRA [0.664, 0.684] [0.669, 0.689] [0.674, 0.695] [0.684, 0.705] [0.710, 0.733] [0.881, 0.919]
CI RA [1.176, 1.197] [1.178, 1.199] [1.174, 1.196] [1.174, 1.198] [1.185, 1.212] [1.372, 1.419]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.998 (0.001) 0.997 (0.001) 0.981 (0.001) 0.926 (0.001) 0.722 (0.001)

Tabla 7.68: Caracterización de MSE 7 sobre EGM registrados en zonas recomendadas
para ablación (RA) o no recomendadas para ablación (NRA) con pérdida de muestras
de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT),
intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.246 0.254 0.336 0.416 0.244 0.350
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI NRA [0.727, 0.749] [0.732, 0.754] [0.739, 0.761] [0.750, 0.774] [0.779, 0.804] [1.023, 1.067]
CI RA [1.248, 1.269] [1.250, 1.271] [1.252, 1.275] [1.249, 1.274] [1.269, 1.297] [1.448, 1.495]
Cxy (p) 1.000(0.001) 1.000 (0.001) 0.996 (0.001) 0.977 (0.001) 0.924 (0.001) 0.635 (0.001)

Tabla 7.69: Caracterización de MSE 8 sobre EGM registrados en zonas recomendadas
para ablación (RA) o no recomendadas para ablación (NRA) con pérdida de muestras
de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT),
intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.147 0.204 0.142 0.165 0.143 0.237
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI NRA [0.787, 0.811] [0.788, 0.812] [0.798, 0.822] [0.813, 0.838] [0.844, 0.871] [1.077, 1.122]
CI RA [1.333, 1.354] [1.333, 1.355] [1.320, 1.342] [1.334, 1.358] [1.361, 1.391] [1.596, 1.651]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.998 (0.001) 0.994 (0.001) 0.979 (0.001) 0.921 (0.001) 0.679 (0.001)
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7.3 Entroṕıa Multiescala (MSE)

Tabla 7.70: Caracterización de MSE 9 sobre EGM registrados en zonas recomendadas
para ablación (RA) o no recomendadas para ablación (NRA) con pérdida de muestras
de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT),
intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.140 0.119 0.101 0.189 0.124 0.145
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI NRA [0.835, 0.859] [0.845, 0.869] [0.855, 0.880] [0.864, 0.890] [0.906, 0.935] [1.151, 1.197]
CI RA [1.386, 1.408] [1.390, 1.411] [1.393, 1.416] [1.385, 1.410] [1.424, 1.453] [1.576, 1.628]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.999 (0.001) 0.995 (0.001) 0.976 (0.001) 0.925 (0.001) 0.567 (0.001)

Tabla 7.71: Caracterización de MSE 10 sobre EGM registrados en zonas recomendadas
para ablación (RA) o no recomendadas para ablación (NRA) con pérdida de muestras
de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT),
intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.133 0.100 0.147 0.217 0.205 0.143
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI NRA [0.879, 0.904] [0.886, 0.912] [0.894, 0.921] [0.909, 0.936] [0.956, 0.986] [1.175, 1.223]
CI RA [1.451, 1.473] [1.450, 1.472] [1.455, 1.479] [1.448, 1.474] [1.503, 1.534] [1.623, 1.674]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.996 (0.001) 0.995 (0.001) 0.976 (0.001) 0.925 (0.001) 0.525 (0.001)
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Figura 7.18: Comportamiento de MSE cuando se eliminan muestras de forma uniforme
sobre una EGM registrados en regiones no recomendadas para ablación (NRA) en azul
y recomendadas para ablación (RA) en rojo, para distintas escalas de MSE. (a) MSE 2,
(b) MSE 4, (c) MSE 6, (d) MSE 8 y (e) MSE 10

La figura 7.18 muestra, para las escalas pares, el comportamiento de la entroṕıa
en ambas clases de registros EGM en función del porcentaje de muestras que se
han perdido de forma uniforme en los registros. En primer lugar se observa una
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entroṕıa constante hasta alcanzar pérdidas elevadas en escalas altas. Contrario a
lo que se obteńıa en EEG, la distancia entre clases aumenta con la escala, y la
complejidad de ambas clases aumenta con la escala.

7.3.3 Señales de corta duración

Con restricciones asociadas a la longitud de las señales analizadas N < 300, no es
aconsejable aplicar el análisis en escalas superiores a 3 ya que se estaŕıa aplicando
SampEn a registros de longitudes inferiores a 100 muestras.

Glucemia en pacientes cŕıticos

Al igual que sucede con SampEn, en escalas más altas, tampoco se consiguen
obtener diferencias significativas entre clases para ninguna de las combinaciones
paramétricas consideradas.

Glucemia ambulatoria

De forma similar a SampEn, el máximo de la distribución se produce en la misma
combinación de parámetros en las tres variables simultáneamente.

En los resultados presentados en la tabla 7.72, se observa que para una escala 2
tampoco es posible discenir entre sujetos NDM y con śındrome metabólico (MS),
algo que resultaŕıa de especial interés para considerar el grado de susceptibilidad
del sujeto a desarrollar diabetes.

Tabla 7.72: Estudio estad́ıstico de la variabilidad de MSE 2 en función de los parámetros
(m, r) para los grupos de sujetos DM, MS y NDM. En negrita se identifican las distribu-
ciones donde no se obtiene separación entre clases. UT1: Segmentación estad́ıstica entre
medianas DM y NDM, UT2: entre MS y NDM y UT3: entre DM y MS.

(m, r) CI NDM CI MS CI DM JB Test U Test1 U Test2 U Test3

(1,0.1) [2.630,2.911] [2.557,2.802] [2.374,2.666] 0.500 0.032 0.404 0.113
(2,0.1) [1.356,1.777] [1.207,1.616] [0.832,1.162] 0.457 0.009 0.311 0.012
(3,0.1) [1.150,1.724] [1.006,1.391] [0.649,0.930] 0.008 0.006 0.283 0.018
(4,0.1) [0.994,1.608] [0.890,1.560] [0.541,0.843] 0.030 0.007 0.592 0.008
(5,0.1) [0.844,1.433] [0.795,1.386] [0.438,0.971] 0.269 0.060 0.951 0.027

NDM es separable de MS en escala 3 (tabla 7.73), pero mientras que se consigue
discenir entre NDM y MS, no se consigue discenir entre DM y NDM, además de
MSEMS > MSENDM, contrario a la literatura [55].

En este caso, existen variables en las cuales MSE no es capaz de discernir entre
sujetos no diabéticos (NDM) y diabéticos (DM), pero se dan en dimensiones m
altas (resultados no inclúıdos).
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7.3 Entroṕıa Multiescala (MSE)

Tabla 7.73: Estudio estad́ıstico de la variabilidad de MSE 3 en función de los paráme-
tros (m,r) para los grupos de sujetos DM, MS y NDM. En negrita se remarcan las
distribuciones que no segmentan los grupos

(m, r) CI NDM CI MS CI DM JB Test U Test1 U Test2 U Test3

(1,0.1) [2.622,2.854] [2.577,2.821] [2.435,2.672] 0.500 0.047 0.881 0.088
(2,0.1) [1.573,1.970] [1.384,1.828] [1.109,1.446] 0.500 0.004 0.404 0.036
(3,0.1) [1.392,2.035] [1.167,1.717] [0.795,1.158] 0.035 0.003 0.387 0.026
(4,0.2) [0.695,1.029] [0.631,1.173] [0.362,0.624] 0.145 0.009 0.858 0.066
(5,0.1) [0.502,0.979] [0.830,1.890] [0.488,1.242] 0.081 0.808 0.045 0.139

Considerando una combinación de parámetros que permitan realizar al menos dos
diferencias significativas, presenten distribuciones normales y mı́nima variabilidad
en la entroṕıa, se consideraŕıa para ambas escalas (2,0.1).

Dinámicas de movilidad

Las tablas 7.74 y 7.75 muestran las caracterizaciones estad́ısticas de MSE en escalas
2 y 3, respectivamente. Se muestran únicamente las combinaciones paramétricas
que permiten establecer alguna segmentación entre la clase de control (CT) y
alguna de las clases con registros patológicos.

Tabla 7.74: Caracterización estad́ıstica de MSE 2 en función de los parámetros (m, r)
para los grupos considerados en los registros de dinámicas de movilidad: control (CT),
Párkinson (PD), Huntington (HD) y esclerosis lateral amiotrófica (LSA). UT1, UT2 y
UT3 muestran la probabilidad de segmentación entre LSA, PD y HD respecto a CT.

(m, r) CI LSA CI PD CI HD CI CT UT1 UT2 UT3

(2,0.10) [1.877,2.204] [2.139,2.430] [2.098,2.645] [2.044,2.392] 0.181 0.502 0.032
(2,0.20) [1.219,1.520] [1.392,1.681] [1.493,1.888] [1.433,1.737] 0.041 0.540 0.115
(3,0.20) [1.148,1.403] [1.385,1.761] [1.448,1.875] [1.394,1.673] 0.013 0.514 0.075
(4,0.30) [0.820,1.465] [0.987,1.353] [1.193,1.570] [0.966,1.441] 0.539 0.937 0.029
(4,0.40) [0.596,1.010] [0.704,0.956] [0.921,1.197] [0.740,1.029] 0.283 0.737 0.018
(5,0.50) [0.398,0.932] [0.549,0.799] [0.728,0.966] [0.599,0.841] 0.100 0.580 0.043

En ellas se observan cómo los resultados empeoran considerablemente con respecto
a los proporcionados por ApEn o SampEn ya que en contadas ocasiones se consigue
ofrecer algún tipo de segmentación y sólo con respecto a una única variable. MSE
no seŕıa adecuado para analizar estas señales, ni ninguna de las consideradas con
esta longitud.
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Tabla 7.75: Caracterización estad́ıstica de MSE 3 en función de los parámetros (m, r)
para los grupos considerados en los registros de dinámicas de movilidad: control (CT),
Párkinson (PD), Huntington (HD) y esclerosis lateral amiotrófica (LSA). UT1, UT2 y
UT3 muestran la probabilidad de segmentación entre LSA, PD y HD respecto a CT.

(m, r) CI LSA CI PD CI HD CI CT UT1 UT2 UT3

(3,0.10) [1.475,1.875] [1.618,2.174] [1.631,2.271] [2.033,2.438] 0.001 0.086 0.270
(5,0.20) [0.831,1.260] [1.139,1.820] [0.851,1.608] [0.977,1.164] 0.871 0.045 0.364

7.4 Análisis de fluctuaciones sin tendencias (DFA)

7.4.1 Pérdida aleatoria de muestras

Se ha aplicado el algoritmo clásico de DFA, descrito en [8]. La secuencia de enven-
tanado de longitud máxima es de N/4, y orden de integración 1.

Electroencefalogramas

La figura 7.19 muestra la evolución del coeficiente de DFA en función del ratio de
muestras perdidas que experimenta la señal, tanto para el grupo de control (CT)
como el de registros patológicos (PT).
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Figura 7.19: (a) Comportamiento de DFA (μ ± 2σ) cuando se eliminan muestras de
forma uniforme sobre una señal EEG de control (CT) en azul y patológica (PT) en rojo.
(b) Coeficiente de correlación cruzada (Cxy) entre la regularidad de la señal original y
de las series con pérdidas en función del ratio de muestras eliminadas.

La tabla 7.76 muestra la caracterización estad́ıstica de DFA, las distribuciones no
se ajustan a una normal pero existe separación entre medianas y la estabilidad de
la medida y validez cĺınica se mantiene a lo largo de todo el rango de pérdidas.

Teniendo en cuenta que esta medida representa la regularidad y no la complejidad,
podemos establecer que el comportamiento es el mismo que en casos anteriores.
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Tabla 7.76: Caracterización de DFA para señales EEG de control (CT) y patológicos
(PT) cuando se pierden muestras de forma aleatoria. Se muestran los test estad́ısticos de
normalidad (JB) y separabilidad (UT), los intervalos de confianza (CI) y el coeficiente
de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [0.843, 0.873] [0.833, 0.864] [0.799, 0.829] [0.779, 0.810] [0.741, 0.771] [0.679, 0.705]
CI PT [0.907, 0.949] [0.897, 0.940] [0.845, 0.887] [0.819, 0.859] [0.755, 0.791] [0.668, 0.693]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.999(0.001) 0.996(0.001) 0.989(0.001) 0.962(0.001) 0.828(0.001)

CT presenta menor regularidad (mayor complejidad) que PT, y la regularidad
disminuye a medida que aumenta el numero de muestras perdidas.

Señales RR

La figura 7.20 muestra el coeficiente de DFA para señales RR provenientes de
sujetos pre–medicación (Pre) y post–medicación (Post) tratados con encainida y
su coeficiente de correlación cruzada.

 

 

0 20 40 60 80
Pérdidas (%)

0.8

1

0.7

0.9

1.1

Post
Pre

D
F
A

 

 

0 20 40 60 80
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Figura 7.20: Comportamiento de DFA cuando se eliminan muestras de forma aleatoria
sobre una señal RR en sujetos antes (Pre) en rojo y después (Post) en azul, del tratamiento
con encainida. (a) Evolución en función del ratio de muestras eliminadas y (d) coeficiente
de correlación cruzada de la complejidad de cada grupo en las series con pérdidas con
respecto a la complejidad de las series originales.

La tabla 7.77 muestra la caracterización estad́ıstica de DFA. En ella se determi-
nan distribuciones no normales y separación estad́ıstica entre clases, junto con
estabilidad y validez cĺınica de la medida hasta el 70% de pérdidas.

Por un lado, se observa un comportamiento similar a los obtenidos para las mismas
señales en caṕıtulos anteriores, donde las señales Pre presentan menor regularidad
que las señales Post. Por otro lado, el comportamiento en función del porcentaje
de muestras perdidas no es coherente. Con una reducción de muestras aleatoria, la
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Tabla 7.77: Caracterización de DFA sobre registros RR antes (Pre) y después (Post) del
tratamiento con encainida cuando se pierden muestras de forma aleatoria. Se muestran
estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza (CI) y
coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Eliminación 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI Post [0.938,0.981] [0.941,0.985] [0.946,0.992] [0.946,0.996] [0.958,1.015] [0.955,1.019]
CI Pre [0.765,0.811] [0.763,0.810] [0.757,0.808] [0.746,0.802] [0.718,0.779] [0.803,0.873]
Cxy (p) 1.000 (0.001) 0.987 (0.001) 0.967 (0.001) 0.909 (0.001) 0.836 (0.001) 0.608 (0.001)

complejidad ha aumentado. En este caso se mantiene constante independientemen-
te del diemzado. Este comportamiento sugiere que estos registros RR matienen sus
propiedades de forma más estable que EEG.

Como prácticamente en cada estudio, las distribuciones no son normales, pero
existe diferenciación estad́ıstica entre las medianas de las clases consideradas. La
validez se mantiene hasta el 70% de pérdidas.

Electrogramas

La figura 7.21 muestra la evolución de DFA en función del ratio de muestras
perdidas para cada clase. De nuevo se observa cómo la regularidad es mayor para
señales registradas en áreas no recomendadas para ablación. Al igual que en casos
anteriores, la regularidad de la señal disminuye con el porcentaje de pérdidas y la
validez cĺınica está comprometida por encima del 60% de muestras perdidas para
las clases individuales.
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Pérdidas ( %)

0.5

1

0.8

0.6

0.4

0.7

0.9

C
x
y

RA
NRA

(a) (b)

Figura 7.21: (a) Comportamiento de DFA cuando se eliminan muestras de forma alea-
toria sobre EGM registrados en áreas no recomendadas para ablación (NRA) en rojo y
recomendadas para ablación (RA) en azul. (b) Coeficiente de correlación cruzada entre la
señal original y las señales con pérdida de muestras en función del porcentaje de muestras
eliminadas.
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La tabla 7.78 muestra la caracterización estad́ıstica de DFA sobre señales EGM
registradas en áreas recomendadas para ablación (RA) y no recomendadas para
ablación (NRA). Como en casos anteriores, las distribuciones presentan normali-
dad excepto para el 90% de pérdidas. La segmentación entre clases se mantiene
en todo el rango y la validez cĺınica se mantiene en conjunto hasta el 70% de
muestras eliminadas.

Tabla 7.78: Caracterización de DFA sobre EGM registrados en regiones no recomen-
dadas para ablación (NRA) y recomendadas para ablación (RA) cuando las muestras se
eliminan de forma aleatoria. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad
(UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.457 0.474 0.490 0.414 0.141 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI RA [1.250, 1.263] [1.200, 1.214] [1.129, 1.142] [1.020, 1.034] [0.842, 0.854] [0.610, 0.620]
CI NRA [1.380, 1.390] [1.337, 1.347] [1.273, 1.284] [1.164, 1.175] [0.962, 0.974] [0.651, 0.663]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.996 (0.001) 0.979 (0.001) 0.932 (0.001) 0.829 (0.001) 0.436 (0.001)

7.4.2 Pérdida uniforme de muestras

Electroencefalogramas

La figura 7.22 muestra la evolución del coeficiente de escalado en función del
porcentaje de muestra eliminadas en las señales EEG de control (CT) y patológicas
(PT).
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Figura 7.22: (a) Comportamiento de DFA (μ ± 2σ) cuando se eliminan muestras de
forma aleatoria sobre una señal EEG de control (CT) en azul y patológica (PT) en rojo.
(b) Coeficiente de correlación cruzada (Cxy) entre las regularidades de las series orginales
y las series con pérdidas.

En las medidas de entroṕıa se ha observado que ésta se manteńıa más o menos
constante. En este caso, la regularidad de la señal aumenta en función de la pérdida
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de muestras. PT presenta a su vez mayor regularidad que CT, algo que se ha venido
observando con anterioridad.

La tabla 7.79 presenta la caracaterización estad́ıstica de DFA para algunos de
los ratios considerados. DFA no presenta una distribución normal pero permi-
te clasificar entre CT y PT (p=0.001). Los intervalos de confianza no presentan
solapamiento y la validez de la medida se mantiene hasta un 70% de muestras
perdidas.

Tabla 7.79: Caracterización de DFA para señales EEG de control (CT) y patológicos
(PT) con pérdidas de forma uniforme. Se muestran los test estad́ısticos de normalidad
(JB) y separabilidad (UT), los intervalos de confianza (CI) y el coeficiente de correlación
cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI CT [0.843, 0.873] [0.854, 0.884] [0.865, 0.896] [0.897, 0.930] [0.928, 0.962] [1.032, 1.064]
CI PT [0.907, 0.949] [0.929, 0.972] [0.952, 0.996] [1.025, 1.070] [1.102, 1.147] [1.303, 1.341]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.998(0.001) 0.991(0.001) 0.969(0.001) 0.926(0.001) 0.735(0.001)

Señales RR

La figura 7.23 muestra la evolución del coeficiente de escalado en función del por-
centaje de muestras eliminadas en los registros RR. Como se viene observando
siempre que se ha producido una pérdida uniforme para SampEn o ApEn la re-
gularidad ha permanecido más o menos constante dentro de unos ĺımites. Aqúı se
observa lo mismo, y la medida se mantiene estable hasta pérdidas del 70% (Cxy >
0.8). Este comportamiento es opuesto al observado en EEG, donde la regularidad
de la señal aumentaba con el número de muestras eliminadas en la señal.
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Figura 7.23: (a) Comportamiento de DFA cuando se eliminan muestras de forma uni-
forme sobre una señal RR antes (PRE) en azul y después (POST) en rojo tratados del
tratamiento con encainida. (b) coeficiente de correlación cruzada de la entroṕıa de cada
grupo en las series con pérdida de muestras respecto a la compejidad de la serie original.
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La caracterización estad́ıstica de DFA se muestra en la tabla 7.80. Se constata
la separabilidad de las clases (p=0.001) y la no normalidad de las distribuciones.
Los intervalos de confianza (CI) de las clases apenas sufren variación cuando se
incrementa el número de muestras eliminadas y no presentan solapamiento.

Tabla 7.80: Caracterización de DFA sobre registros RR antes (PRE) y después (POST)
del tratamiento con encainida cuando las muestras se eliminan de forma uniforme. Se
muestran estad́ısticos de normalidad (JB) y separabilidad (UT), intervalos de confianza
(CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI POST [0.938,0.981] [0.937,0.979] [0.933,0.974] [0.927,0.968] [0.930,0.969] [0.975,1.012]
CI PRE [0.765,0.811] [0.770,0.814] [0.776,0.818] [0.774,0.814] [0.783,0.821] [0.883,0.921]
Cxy (p) 1.000 (0.001) 0.989 (0.001) 0.971 (0.001) 0.943 (0.001) 0.869 (0.001) 0.614 (0.001)

Electrogramas

La tabla 7.81 muestra la caracterización estad́ıstica del coeficiente de escalado
para señales EGM registradas en regiones indicadas para ablación (RA) o no re-
comendadas para ablación (NRA). Como se ha observado en otras medidas de
entroṕıa, las distribuciones generalmente son normales y las clases están separa-
das. Los intervalos de confianza no presentan solapamiento y la medida presenta
validez cĺınica hasta un 70% de pérdidas.

Tabla 7.81: Caracterización de DFA sobre EGM registrados en regiones no recomen-
dadas para ablación (NRA) y recomendadas para ablación (RA) cuando la pérdida de
muestras es de forma uniforme. Se muestran estad́ısticos de normalidad (JB), separabi-
lidad (UT), intervalos de confianza (CI) y coeficiente de correlación cruzada (Cxy).

Pérdidas 0% 10% 30% 50% 70% 90%
JB (p) 0.057 0.048 0.048 0.069 0.060 0.046
UT (p) 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CI RA [1.380, 1.390] [1.362, 1.373] [1.373, 1.383] [1.375, 1.386] [1.367, 1.378] [1.332, 1.346]
CI NRA [1.250, 1.263] [1.232, 1.245] [1.241, 1.254] [1.237, 1.251] [1.217, 1.231] [1.230, 1.247]
Cxy (p) 1.000(0.001) 0.999 (0.001) 0.996 (0.001) 0.983 (0.001) 0.938 (0.001) 0.708 (0.001)

La figura 7.24 muestra, por un lado, la evolución del coeficiente de escalado de
DFA en función del ratio de muestras eliminadas en la señales EGM. Por otro
lado, muestra el coeficiente de correlación cruzada entre la entroṕıa de la series
originales y las series con muestras eliminadas.

Se aprecia el mismo comportamiento que en casos anteriores, RA presenta menor
regularidad que NRA y ésta se mantiene aproximadamente constante en todo
el rango de pérdida de muestras. Cxy presenta validez cĺınica hasta el 60% de
pérdidas en ambos grupos.
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Figura 7.24: (a) Comportamiento de DFA cuando se eliminan muestras de forma uni-
forme sobre EGM registrados en regiones no recomendadas para ablación (NRA) en rojo
y recomendadas para ablación (RA) en azul. (b) Coeficiente de correlación cruzada (Cxy)
entre la regularidad de la señal original y la de las versiones con pérdidas en función del
porcentaje de muestras eliminadas.

7.4.3 Señales de corta duración

En estas señales, se han considerado variaciones con respecto al algoritmo clásico
de orden 1 y ventanas sin solapamiento. Se ha considerado aplicar distintos órdenes
de integración (l) hasta alcanzar la restricción impuesta por [88] donde α ≤ l. Se ha
considerado el uso de ventana deslizante [50] y múltiples coeficientes de escalado
[45] en caso necesario mediante el método expuesto para estimar el cross–over de
forma autónoma no supervisada expuesto en la sección 4.

Glucemia en pacientes cŕıticos

En el art́ıculo de referencia [54], se consideró utilizar un algoritmo con orden
de integración 1, secuencia de enventanado con longitudes que sólo consideran
divisores enteros de la longitud del registro N y un único coeficiente de escalado.
Se consigueron diferencias entre pacientes supervivientes (SV) y no supervivientes
(NSV) pero no se consiguió discenir sujetos diabéticos (DM) de no diabéticos
(NDM).

A continuación se consideran las modificaciones propuestas con respecto al algo-
ritmo clásico de DFA propuesto por Peng et al en [8]:

a) Orden de integración:
La primera variación considerada ha sido el uso de distintos órdenes de integra-
ción. Los resultados obtenidos y mostrados en la tabla 7.82 son similares a los
obtenidos en el articulo de referencia [54], donde solo se consigue segmentación
entre SV y NSV. Pero se observa cómo es necesario el uso de al menos un orden
2 para garantizar α ≤ l.
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Tabla 7.82: Coeficientes de escalado (μ± σ) y estad́ısticos de separabilidad (UT) para
distintos órdenes de integración de DFA (DFA–l) y las dos clasificaciones consideradas:
supervivientes (SV) y no supervivientes (NSV), diabéticos (DM) y no diabéticos (NDM).
En negrita se indica dónde existe separación.

DFA–1 DFA–2 DFA–3
NDM 1.448 ± 0.027 1.606 ± 0.0306 1.688 ± 0.033
DM 1.470 ± 0.047 1.581 ± 0.0573 1.608 ± 0.062
UT 0.674 0.682 0.221
SV 1.535 ± 0.053 1.698 ± 0.062 1.757 ± 0.054
NSV 1.426 ± 0.023 1.563 ± 0.027 1.632 ± 0.034
UT 0.036 0.026 0.062

En la figura 7.25.a se muestra la función de fluctuación media (F̄ (L)) en escala
logaŕıtmica del grupo NDM para los tres órdenes de integración considerados.
En ella se observa cómo al aumentar el grado, la curva presenta menor ordenada,
es decir, existe menor error de fluctuación. Aunque el ajuste se podŕıa considerar
como bueno de acuerdo a [116], α = 1.448 y R2 = 0.991 para DFA–1, α =
1.606 y R2 = 0.993 para DFA–2 y α = 1.688 y R2 = 0.997 para DFA–3 , se
observan dos regiones de escalado. Para DFA–2 se podŕıa hacer un ajuste con
dos coeficientes que describiŕıa mejor este comporamiento. Esto se analizará en
el punto 3.

A partir de ahora sñólo se considerará orden 1 y 2. Orden 1 a modo comparativo
con [54] y orden 2 ya que con éste es suficiente para caracterizar este tipo de
señales.

b) Ventanas deslizantes:

La segunda variación considerada fue el uso de ventanas deslizantes tal y co-
mo se hace en [50]. La tabla 7.83 muestra los coeficientes de escalado y los
estad́ısticos de separabilidad entre grupos. Comparándola con la tabla 7.82,
los resultados no presentan grandes diferencias y la segmentación entre clases
tampoco mejora, incluso empeora para DFA–1.

Tabla 7.83: Coeficientes de escalado (μ± σ) y estad́ısticos de separabilidad (UT) para
distintos órdenes de integración de DFA (DFA–l) y las dos clasificaciones consideradas:
supervivientes (SV) y no supervivientes (NSV), diabéticos (DM) y no diabéticos (NDM)
utilizando ventanas deslizantes. En negrita se remarca dónde existe segmentación entre
grupos.

DFA–1 DFA–2

NDM 1.427 ± 0.029 1.596 ± 0.032
DM 1.442 ± 0.052 1.570 ± 0.059
UT 0.790 0.673
SV 1.500 ± 0.054 1.694 ± 0.062
NSV 1.407 ± 0.027 1.551 ± 0.028
UT 0.102 0.023

99
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No obstante, en la figura 7.25.b se observa que el ajuste es muy similar al
obtenido para ventanas no solapadas. La diferencia es que las curvas son más
suaves, pero sigue apareciendo ese error de ajuste entre la regresión lineal y
log{F (L)}, de igual forma que aparecia en 7.25.a. Esto nos sugiere que estos
sistemas necesitan al menos dos coeficientes de escalado para una completa
caracterización.

c) Múltiples coeficientes de escalado:

En este punto se aplicó el algoritmo descrito en la sección 4 basado en el criterio
de Akaike y la minimización del error de aproximacion entre log{F (L)} y la
regresión lineal. Sólo se muestra orden 2 puesto que DFA–1 no cumple α ≤ l.

La tabla 7.84 muestra los coeficientes de escalado a corto (αsr) y largo plazo
(αlr), puntos de cross–over (CO) para cada uno de los grupos y los estad́ısticos
de separabilidad entre ellos.

Tabla 7.84: Coeficientes de escalado a corto (αsr) y largo plazo (αlr) (μ± σ), localiza-
ción del punto de cross–over (CO) y estad́ısticos de separabilidad (UT) para DFA–2 en
supervivientes (SV) y no supervivientes (NSV), diabéticos (DM) y no diabéticos (NDM).
En negrita se identifica dónde existe segmentación entre grupos.

αsr αlr CO

NDM 1.867 ± 0.134 1.498 ± 0.074 16
DM 1.629 ± 0.038 1.532 ± 0.116 41
UT 0.046 0.748 0.071
SV 1.863 ± 0.141 1.501 ± 0.055 11
NSV 1.822 ± 0.097 1.515 ± 0.200 34
UT 0.934 0.908 0.410

La figura 7.25.c muestra log{F (L)} media de sujetos NDM y el ajuste con
dos coeficientes. La tabla 7.84 muestra αsr y αlr con l=2. Calculando estos
coeficientes a partir de log{F (n)} media, tenemos que para NDM: αlr = 1.867
± 0.040 con R2 = 0.999 y αlr = 1.498 ± 0.040 con R2 = 0.992, mismos valores
medios que los mostrados en la tabla 7.84 y de nuevo mejor ajuste que con un
único coeficiente.

Adicionalmente, en este punto śı se observan diferencias significativas en el
coeficiente de corto plazo entre sujetos DM y NDM cosa que antes no se obteńıa.
El punto de cross–over vaŕıa ligeramente con el grado. Los coeficientes por
contra aumentan y en sujetos patológicos el punto de cross–over aparece más
retrasado que en sujetos sanos. Este retraso puede indicar también la existencia
de la patoloǵıa. Por contra, no es útil para realizar la segmentación entre SV y
NSV, ya que no consiguen encontrar diferencias ni a corto ni a largo plazo tal
y como se muestra en la tabla 7.84. Aunque no se encuentren diferencias en los
coeficientes de escalado, el punto de cross–over en NSV aparece retrasado con
respecto al de SV.
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Figura 7.25: Función de fluctuación (F(L)) media para sujetos no diabéticos (NDM) en
escala logaŕıtmica y distintos órdenes de integración de DFA: en azul orden 1, en negro
orden 2 y en rojo orden 3. La ĺınea sólida identifica F (n) y la punteada la regresión lineal.
(a) ventanas no solapadas (b) ventanas deslizantes (c) dos coeficientes: la ĺınea punteada
identifica la regresión lineal en la primera parte y la ĺınea discontinua en la segunda parte.

Glucemia ambulatoria

En el art́ıculo de referencia [55] se consideró utilizar un algoritmo con orden de
integración 1, secuencia de enventanados con longitudes que sólo consideran divi-
sores enteros de la longitud total del registro N y un único coficiente de escalado.
En este punto, se han considerado variaciones en el cómputo de DFA como el orden
de integración, el uso de ventanas deslizantes o múltiples coeficientes de escalado.

a) Orden de integración:

La tabla 7.85 muestra la carcterización estad́ıstica de α en función del orden l
del polinomio de integración. Al contrario de lo que suced́ıa en la base de datos
de pacientes cŕıticos, en ésta se halla segmentación prácticamente para cada
orden de integración y entre los tres grupos considerados.

Tabla 7.85: Coeficientes de escalado (μ± σ) y estad́ısticos de separabilidad (UTi) para
distintos órdenes de integración de DFA (DFA–l) y los distintos grupos considerados,
diabéticos (DM), śındrome metabólico (MS) y no diabéticos (NDM). Separabilidad (UT)
entre 1: DM–NDM, 2: NDM–MS y 3: MS–DM

DFA–1 DFA–2 DFA–3
NDM 1.199 ± 0.018 1.314 ± 0.025 1.410 ± 0.033
MS 1.261 ± 0.021 1.435 ± 0.048 1.527 ± 0.049
DM 1.363 ± 0.018 1.677 ± 0.044 1.795 ± 0.062
UT1 0.001 0.001 0.001
UT2 0.037 0.032 0.074
UT3 0.008 0.003 0.008

Según [55] en función de la severidad de la patoloǵıa del sujeto, mayor es α. Se
debeŕıa tener αNDM ≤ αMS ≤ αDM. Este comportamiento se obtiene para todo l
considerado. El valor de l = 3 no segmenta entre NDM y MS. Esto nos sugiere
que l = 2 es el orden adecuado para eliminar la tendencia en la señal base ya
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que de acuerdo a [88], l ≥ α. Algo que ya se observa en las series de glucemı́a
de pacientes cŕıticos en 7.4.3.

La figura 7.26.a muestra log(F(L)) ∼ log(L). En ella se observa cómo la relación
no es estrictamente lineal. Se observan dos regiones de escalado. Se sugiere el
uso de dos coeficientes aún cuando, por ejemplo, para NDM, α = 1.199 ± 0.017
con R2 = 0.988 para l = 1, α = 1.314 ± 0.025, R2 = 0.979 para l = 2 y α =
1.410 ± 0.027, R2 = 0.980 para l = 3. Estos valores han sido obtenidos sobre las
F(L) medias, mientras que los mostrados en la tabla 7.85 han sido estimados
sobre las F(L) individuales. DFA se puede considerar una medida robusta en
términos estad́ısticos.

b) Ventanas deslizantes:

La tabla 7.86 muestra la caracterización estad́ıstica (μ ± σ) de α para cada
grupo de la base de datos en función de l, estimados con el algoritmo de venta-
nas deslizantes. En ella se observa cómo la segmentación entre los tres grupos
simultáneamente se obtiene con l=2, mientras que l={1,3} no consiguen dife-
renciar entre NDM y MS. Por otro lado, de nuevo l=1 tampoco cumple las
restricciones impuestas en [88] ya que l < α.

Tabla 7.86: Coeficientes de escalado (μ± σ) y estad́ısticos de separabilidad (UT) para
distintos l para los distintos grupos considerados, diabéticos (DM), śındrome metabólico
(MS) y no diabético (NDM), se indica la separabilidad (UT) entre 1: DM–NDM, 2:
NDM–MS y 3: MS–DM

DFA–1 DFA–2 DFA–3
NDM 1.199 ± 0.020 1.312 ± 0.028 1.405 ± 0.038
MS 1.256 ± 0.020 1.437 ± 0.052 1.535 ± 0.054
DM 1.384 ± 0.022 1.687 ± 0.041 1.828 ± 0.059
UT1 0.002 0.001 0.001
UT2 0.084 0.043 0.084
UT3 0.005 0.005 0.005

En la figura 7.26.b se muestra log(F(L))∼log(L) media para NDM. Se observan
curvas más suavizadas que con el algoritmo clásico, pero el ajuste no es mucho
mejor que en el caso de ventanas no solapadas salvo para el caso l = 3. Los
coeficientes de escalado para cada grado de DFA considerados son: α = 1.198
± 0.017 y R2 = 0.988 para l=1, α = 1.312 ± 0.025, R2 = 0.979 para l = 2 y
α = 1.528 ± 0.021, R2 = 0.988 para l = 3.

Se observa la necesidad de un segundo coeficiente de escalado, ya que el com-
portamiento a simple vista no es lineal y se observa un punto de cambio de
tendencia, más acusado a mayor orden de integración en torno a log(L) = 1.5.

c) Múltiples coeficientes de escalado:
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En los casos anteriores se ha visto cómo DFA–3 empeoraba, no consegúıa seg-
mentar entre los tres grupos simultáneamente y DFA–1 no cumpĺıa l ≤ α. En
este punto se ha considerado sólo DFA–2.

En la tabla 7.87 se muestra la caracterización de α para los tres grupos con l=2.
Existen diferencias estad́ısticas en αsr pero no en αlr, y también sobre el cross-
over. Esto unido a los resultados en pacientes cŕıticos sugiere que las diferencias
patológicas se encuentran a corto plazo (log(L) ≤ 1.5), y que a mayor grado
de patoloǵıa más tarde se localiza el cross-over. Estos resultados surgieren que
existe una relación entre la escala temporal en la que aparece el cross–over y
la activación completa del sistema glucorregulador.

Tabla 7.87: Coeficientes de escalado a corto (αsr) y largo plazo (αlr) (μ± 2σ), y locali-
zación del punto de cross–over (CO) para l = 2 en registros de sujetos diabéticos (DM),
con śındrome metabólico (MS) y no diabéticos (NDM). Se indica la separabilidad (UT)
entre 1: DM–NDM, 2: NDM–MS y 3: MS–DM.

αsr αlr CO
NDM 1.6761 ± 0.0622 1.0170 ± 0.0442 24
MS 1.7427 ± 0.0878 0.9702 ± 0.1275 51
DM 1.8660 ± 0.0723 1.0184 ± 0.1239 81
UT1 0.005 0.976 0.001
UT2 0.048 0.765 0.034
UT3 0.039 0.754 0.015

La figura 7.26.c muestra log(F(L))∼log(L) y las regresiones lineales (ĺıneas
punteadas) a cada lado del punto de cross–over. El cross–over indica un cambio
en la tendencia o comportamiento de la señal sugiriendo la existencia de un
proceso más regular al inicio (mayor α) y más irregular al final. Se observa
cómo en función de l este punto aparece retrasado, y se ha comprobado que es
aśı para las tres clases. Este punto también aparece retrasado en función del
grado de patoloǵıa, al igual que en las series de sujetos cŕıticos.
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Figura 7.26: Función de fluctuación (F(L)) media para sujetos sanos (NDM) en escala
logaŕıtmica y distintos órdenes de integración de DFA. En azul orden 1, en negro orden
2 y en rojo orden 3. La ĺınea sólida denota F (n) y la punteada la regresión lineal. (a)
Ventanas no solapadas, (b) ventanas deslizantes y (c) dos coeficientes: la ĺınea punteada
representa la regresión lineal en la primera parte y la ĺınea discontinua en la segunda
parte.
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Dinámicas de movilidad

De igual forma que para las señales de glucemia, se ha considerado valorar varia-
ciones en el algoritmo de DFA sobre las señales de dinámicas de movilidad. Estas
variaciones consisten en el orden de integración, el uso de ventanas deslizantes y
en caso necesario múltiples coeficientes de escalado.

a) Orden de integración:

La tabla 7.88, muestra α para cada tipo de registro contenido en la base de
datos de dinámicas de movilidad. En este caso α < 1 de forma que con l=1,
seŕıa suficiente para tener un resultado válido.

Tabla 7.88: Coeficientes de escalado (μ± σ) y estad́ısticos de separabilidad (UT) para
distintos órdenes de integración de DFA (DFA–l) y los distintos grupos de registros
considerados. Registros de control (CT), de Párkinson (PD), Huntinton (HD) y esclerosis
lateral amiotrófica (LSA). UT1, UT2 y UT3 son los estad́ısticos de segmentación entre
LSA, PD y HD con respecto a CT.

DFA–1 DFA–2 DFA–3
LSA 0.684 ± 0.048 0.714 ± 0.053 0.746 ± 0.055
PD 0.692 ± 0.033 0.689 ± 0.032 0.703 ± 0.029
HD 0.613 ± 0.054 0.599 ± 0.055 0.609 ± 0.050
CT 0.668 ± 0.019 0.651 ± 0.018 0.673 ± 0.020
UT1 0.228 0.100 0.091
UT2 0.984 0.353 0.353
UT3 0.032 0.009 0.004

En la figura 7.27.a se observa la influencia del orden en F(L) reflejada en la
ordenada. Apenas existe variación de los α en cada grupo (aprox. 4% superiores
para cada orden).

El ajuste con un único coeficiente en DFA–1 es muy bueno, R2 = 99.89% en
CT, 99.79% en HD y PD y 99.29% en LSA y puesto que cumple que α < l y
se observa una única region de escalado, l = 1 seŕıa suficiente [88, 116].

b) Ventanas deslizantes:

La tabla 7.89 muestra α (μ ± σ) para l y cada grupo. Ahora con l = 1, no se
consigue separar ningún grupo pero para l = {2,3} los resultados de separa-
bilidad se mantienen. Respecto al uso de ventanas disjuntas, α generalmente
disminuye.

La figura 7.27.b presenta log{F (L)} ∼ log(L). La única diferencia apreciable
son curvas menos ruidosas con respecto a 7.27.a.

c) Múltiples coeficientes de escalado:
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Tabla 7.89: Coeficientes de escalado (μ± σ) y estad́ısticos de separabilidad (UT) para
distintos órdenes de integración de DFA (DFA–l) y los diferentes grupos de registros
considerados en el algoritmo de DFA estimado con ventanas deslizantes. Registros de
control (CT), de Párkinson (PD), Huntinton (HD) y esclerosis lateral amiotrófica (LSA).
UT1, UT2 y UT3 son los estad́ısticos de segmentación entre LSA, PD y HD con respecto
a CT.

DFA–1 DFA–2 DFA–3

LSA 0.667 ± 0.051 0.728 ± 0.056 0.757 ± 0.060
PD 0.675 ± 0.027 0.680 ± 0.028 0.695 ± 0.026
HD 0.608 ± 0.049 0.596 ± 0.053 0.606 ± 0.047
CT 0.660 ± 0.024 0.651 ± 0.023 0.672 ± 0.024
UT1 0.469 0.120 0.167
UT2 0.767 0.441 0.514
UT3 0.058 0.015 0.008

En la figura 7.27 se observa que no tiene ningun sentido aplicar un ajuste por
doble coeficiente, ya que solo se aprecia una única región de escalado. La señal
es completamente monofractal.
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Figura 7.27: Función de fluctuación (F(L)) media para sujetos de control (CT) en escala
logaŕıtmica y distintos órdenes de integración de DFA. En azul orden 1, en rojo orden
2 y en negro orden 3. La ĺınea sólida denota F (n) y la punteada la regresión lineal. (a)
ventanas no solapadas (b) ventanas deslizantes.

7.5 Entropia cuadrada de Rényi (QSE)

La entroṕıa cuadrada de Rényi, también denominada por Lake en [23] como en-
troṕıa muestral cuadrática, aplica un algoritmo basado en la selección óptima del
umbral r para el cálculo de SampEn de forma que se optimice la segmentación
entre clases. Está diseñado para señales de corta duración principalmente debido
al coste computacional asociado, por ello aqúı solo se ha aplicado en señales de
hipertensión arterial (HTA) que contienen apenas 55 muestras.
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7.5.1 Hipertensión Arterial

Esta algoritmo trata de buscar el umbral óptimo para cada señal a partir de la
selección del número de patrones coincidentes que ofrece una máxima segmenta-
ción de las clases. Para ello se necesita aplicar un algoritmo de busqueda inverso.
Se seleccionó m=2 por convención en SampEn pero en [117] se ofrece un mayor
número de resultados y comparativas con otras medidas y otros valores m.

Se propuso definir una función para buscar el número de patrones coincidentes (M)
en cada señal y a partir de éstos definir el umbral necesario para que se garantice
ese valor de M en cada señal. Se seleccionó un 30% del número de señales de cada
grupo de la base de datos como grupo de entrenamiento (TRAIN). La figura 7.28.a
muestra la evolución del umbral r para el número de patrones coincidentes M en
una señal de la base de datos. El segundo paso es calcular QSE para cada señal
del grupo TRAIN, figura 7.28.b.
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Figura 7.28: Cálculo de QSE sobre señales HTA. (a) Evolución del umbral, r, con el
número de patrones coindicentes, M , para una señal. (b) Evolución de QSE en función
de M para una señal de cada grupo, control (CT) en rojo y patológica (PT) en azul.
(c) Evolución del área bajo la curva ROC (AUC) de cada variable de la base de datos,
presion sistólica (SBP), diastólica (DBP), media (MBP) y frecuencia card́ıaca (FC) en
función de M . (d) AUC de SBP en azul y su versión filtrada (AUCF ) en rojo.

Para buscar la máxima segmentación entre clases o clasificación óptima se optó por
buscar aquel M que maximizara el área bajo la curva ROC (AUC). Para reducir
la posibilidad de un sesgo asociado a una TRAIN pequeña, se optó por aplicar
un algoritmo de bootstrap. Dado el limitado número de señales (9 por clase) se
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aplicó Leave-One-Out (LOO) eliminando una señal de cada grupo en cada itera-
ción, dando lugar a 18 iteraciones. La figura 7.28.c muestra la curva AUC media
en cada variable de la base de datos. Por debajo de 0.5 no existe clasificación y
cuanto más proxima a 1 es el AUC, mejor clasificación se obtendrá en las clases.
Para reducir las rápidas variaciones existentes en la AUC, ésta es filtrada. La fi-
gura 7.28.d muestra la AUC filtrada para una de las variables de la base de datos.
Y se selecciona como Mopt aquel para el cual se obtiene el máximo de AUCF .

La tabla 7.90 muestra los valores Mopt para cada grupo y los intervalos de con-
fianza (CI) junto con la probabilidad de segmentación entre clases (UT) obtenidas
con dicho Mopt, para cada variable. Tradicionalmente se ha venido utilizando la
presión arterial sistólica para determinar la condición de hipertensión arterial de
un paciente, mientras que aqúı se propone que con la selección de parámetros ade-
cuada se pueden encontrar diferencias entre clases en la diastólica y en la media,
no siendo útil la frecuencia card́ıaca en esta situación.

Tabla 7.90: Caracterización de QSE sobre registros de hipertensión arterial con 4 va-
riables: presión arterial sistólica (SBP), diastólica (DBP), media (MBP) y frecuencia
card́ıaca (FC). Se muestra el número de patrones coindicentes óptimo Mopt para cada
grupo de señales de la base de datos de entrenamiento. Estad́ısticos QSE calculados con
Mopt en la base de datos completas, intervalos de confianza al 95% (CI) y separabilidad
(UT)

VAR. Mopt CI CT CI PT UT
SBP 958 [1.470, 1.511] [1.456, 1.488] 0.158
DBP 17 [0.559, 0.872] [0.816, 1.047] 0.029
MBP 960 [1.495, 1.524] [1.467, 1.504] 0.046
FC 1248 [1.820, 1.949] [1.855, 1.937] 0.765

7.6 Coeficiente de entroṕıa muestral (CosEn)

El coeficiente de entroṕıa muestral (CosEn) es una modificación de la entroṕıa
cuadrada de Rényi, donde se considera que la señal media contiene información
importante y que no debeŕıa obviarse ya que podŕıa contribuir a una mejor carac-
terización de la entroṕıa.

Esta medida se ha aplicado a señales de corta duración debido a su alto coste
computacional. Se han considerados las bases de datos de registros de hipertensión
arterial (N < 55) y de glucemia post–operatoria (N < 108) a las cuales dif́ıcilmente
se les puede aplicar ninguna medida de complejidad de forma robusta.
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7.6.1 Hipertensión Arterial

A continuacion se muestran los resultados de aplicar CosEn a una serie de registros
de hipertensión arterial, de longitud máximima 55 muestras. La metodoloǵıa es
similar a la expuesta en 7.5.1 salvo que en este caso se ha considerado que la
señal presenta información relevante en su media que puede ayudar a mejorar los
resultados estad́ısticos de clasificación entre grupos.

Teniendo en cuenta resultados previos y el limitado número de muestras de estas
señales (N=55), se ha considerado aplicar CosEn con m=2. El proceso es el mismo
al presentado en la figura 7.28 salvo que el filtrado de las AUC se implementó me-
diante un filtro de media móvil de distinta longitud. La figura 7.29 presenta tres
longitudes distintas del filtro de media móvil para las AUC. A mayor longitud del
filtro, las series aparecen más suavizadas. Es necesario encontrar la longitud del
filtro adecuada que resulte en una serie sin ruido, pero sin un suavizado excesivo.
En este trabajo se seleccionó una longitud de filtro K= 51.
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Figura 7.29: Curva del área bajo la ROC (AUC) en función del número de coinci-
dencias (matches, M) de CosEn para las cuatro variables consideradas: presión sistólica
(SBP), diastólica (DBP), media (PAM) y frecuencia card́ıaca (FC) filtrada para distintas
longitudes del filtro de media móvil, (a)K = 11, (b) K = 51 y (c) K= 101.

Tras aplicar el filtrado a las series AUC y seleccionar el máximo, se recomputó Co-
sEn para ese valor de patrones coincidentes M obteniendo una segmentación en al
menos tres variables de las consideradas. Como se prevéıa en un inicio, los estudios
estad́ısticos revelan que la frecuencia card́ıaca no es una variable que permita dis-
cernir entre sujetos con o sin hipertensión arterial. Estos resultados se muestran
en la tabla 7.91. CosEn, al contrario que todas las medidas de entroṕıa, resulta
en valores negativos. Esto es resultado de considerar la media de la señal en la
medida de entroṕıa. La interpretación es la misma, mayores valores de entoṕıa
dan lugar a mayores complejidades. El considerar la media dentro de la medida de
complejidad, incrementa la separación entre clases con respecto a RSE.
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Tabla 7.91: Caracterización estad́ıstica de CosEn (m=2) sobre señales de hipertensión
arterial (HTA) en sujetos control (CT) y patológicos (PT). Se muestra test de normalidad
(JB), intervalos de confianza y test de separabilidad (UT) de cada variable considerada,
presión sistólica (SBP), diastólica (DBP), media (PAM) y frecuencia card́ıaca (FC).

SBP DBP PAM FC
JB 0.052 0.165 0.023 0.868
CI CT [-6.451, -4.130] [-4.207, -4.130] [-6.274, -6.230] [-2.547, -2.356]
CI PT [-6.669, -6.603] [-4.393, -4.251] [-6.467, -6.394] [-2.596, -2.357]
UT 0.001 0.001 0.001 0.749

7.6.2 Glucemia Postperatoria

En este punto se incluye el estudio realizado sobre las señales de glucemia post–
operatoria registradas en un hospital de la República Checa. Se han considerado
dos grupos principales, el primero, a los cuales se les ha llevado un control gĺıquémi-
co pre y post–peratorio y el segundo solo se ha considerado control post–operatorio.
Se han evaluado la probalidad de desarrollar complicaciones post–operatorias en
función del control que se les ha aplicado.

Estas señales no contienen una longitud estándar, y van desde las 5 muestras hasta
las 108 muestras. La distribución del número de señales en función del número de
muestras se describe en la sección 5.

Se han realizado análisis para las distintas longitudes. En lugar de aplicar un
filtro de media móvil se consideró aplicar un filtrado adaptativo en función del
periodograma de Welch, con distintas longitudes de ventana de Hamming para el
filtrado.

La figura 7.30 muestra la distribución del número de matches óptimo en función
de la longitud de los registros. Se observa cómo para longitudes de filtrado más
pequeñas, hay más oscilaciones. En longitudes pequeñas se tiende a valores menores
y en longitudes de señal mayores, suele seleccionarse un valor próximo al máximo.
Para un filtrado de hamming de 51 muestras se observa un mayor número de
fluctuaciones en los matches elegidos como óptimos al igual que en longitudes de
ventana grandes. La idea es buscar un filtrado que permita elegir el número óptimo
que debeŕıa describir una función logaŕıtmica como el número máximo (linea roja
superior), sin variaciones bruscas y en punto más o menos intermedio de la región
definida entre mı́nimo y máximo número de matches.

La figura 7.31.a muestra CosEn sobre estas señales, sus intervalos de confianza.
La probabilidad de encontrar diferencias estad́ısticas entre las clases se muestra en
la figura 7.31.b. Por debajo de 85 muestras en la señal se encuentran diferencias
estad́ısticas entre las clases. En la figura previa, se observa que hay un pico en
torno a esa longitud decreciente y empieza a presentar más oscilaciones en la
curva del número de matches. Encontrando el filtrado óptimo adaptado a la AUC

109
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Figura 7.30: Distribución del número de matches óptimo, M , en azul, para una segmen-
tación máxima en función de la longitud de las señales N con distintos tipos de longitud
de la ventana de Hamming para el filtro basado en el periodograma de Welch, (a) K =
51, (b) K = 101 y (c) K = 151. En rojo se presenta el número máximo de matches.

para maximizar la segmentación se podŕıan encontrar diferencias estad́ısticas en
todas las longitudes consideradas.
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Figura 7.31: Capacidades estad́ısticas de CosEn evaluando series de glucemia en su-
jetos con control pre–operatorio o post–operatorio en pacientes que han desarrollado
complicaciones post–operatorias. Estimación con un filtrado basado en el periodograma
de Welch con una ventana Hamming de 51 muestras. (a) Intervalos de confianza (CI) y
(b) probabilidad de separación estad́ıstica (UT) en función de la longitud N de la señal
analizada.
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Caṕıtulo 8

Discusión

En este trabajo se ha realizado una caracterización de algunas de las medidas de
entroṕıa más comunes ante situaciones en las cuales la longitud de los registros
sobre los cuales se han aplicado es limitado. En concreto, las medidas de entroṕıa
caracterizadas en este trabajo son ApEn, SampEn, MSE y DFA, como genéricas,
o más espećıficas y adecuadas a longitudes extremadamente cortas como QSE o
CosEn.

La limitada longitud de los registros que se ha considerado puede estar asociada
a diversos factores: (i) baja frecuencia de muestreo, (ii) imposibilidad de registro
de mayor duración de las señales, (iii) pérdida de muestras durante el registro
o transmisión de las señales. En (i) tenemos el caso de señales de glucemia. Por
tratarse de señales con variaciones lentas y baja frecuencia se toma una muestra
cada 5 minutos, resultando en registros de 24h con apenas 300 muestras. En (ii)
se tienen las señales de hipertensión arterial o glucemia post–operatoria. En el
primer caso, el registro de la señal es muy incómodo para el paciente, de forma
que se toma una muestra cada 30 minutos. Además es un proceso poco robusto
y muchas veces la muestra tomada no es válida. En glucemia post–operatoria, la
toma de datos se realiza también a mano de forma que apenas se dispone de 2 o
3 medidas diarias. Finalmente, en (iii) se tienen registros que se hacen de forma
ambulatoria o remota y se necesita una transmisión de la información de la señal a
un centro donde ser analizada. Estas transmisión suelen ser inalámbricas mediante
Bluetooth, WiFi o incluso infrarrojos aunque también se hacen de forma cableada.
Estos registros pueden sufrir distorsiones asocias al canal, lo que provoca que haya
interferencias y en consecuencia la pérdida de alguna muestra (pérdida aleatoria)
o de un bloque de muestras (uniforme).
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8.1 Pérdida de muestras

Como se ha visto en todas las medidas de complejidad analizdas, siempre y cuando
la entroṕıa haya sido estimada de forma robusta (N suficiente para garantizar un
número adecuado de patrones coincidentes), la entroṕıa asociada a los registros
patológicos es inferior a la asociada a los registros de control. En registros EEG
se ha observado que la entroṕıa de CT es superior a PT, lo cual es acorde con
[14, 38]. En estos estudios se observó que sobre registros RR, ApEn obteńıa valores
superiores en neonatos que sanos que en enfermos. Para señales EGM, el grupo
de control seŕıa NRA, pueso que se consideran señales más regulares y zonas sin
alteraciones que no necesitan ser ablacionadas. En glucemia la entroṕıa de SV es
superior a NSV y de NDM a DM, al igual que en dinámicas de movilidad CT es
superior a LSA, HD y PD.

Con los registros RR se obtiene que la entroṕıa de POST es inferior a la de PRE,
este resultado parece contrario a [14] que muestra cómo cuando un neonato pasa
de estado enfermo a sano su entroṕıa aumenta, pero no es justamente el caso de
estos registros. En estos registros hay que considerar que las señales presentan un
gran número de latidos ectópicos, lo que se traduce en un gran número de outliers.
En [9] se establece que los outliers son artefactos poco frecuentes que resultan
en una muy pequeña contribución al valor final de la entroṕıa. En este caso los
outliers son realmente la información a caracterizar en la señal, ya que se pretend́ıa
establecer si la medicación aplicada consegúıa reducir el número de ectópicos, por
ello que los resultados sean contrarios y PRE presente mayor entroṕıa que POST,
porque la variabilidad o aleatoriedad de la señal viene en los latidos ectópicos.

8.1.1 Pérdida de muestras aleatoria

El comportamiento de ApEn, SampEn y MSE cuando se eliminan muestras de una
señal de forma aleatoria es el mismo: la entroṕıa aumenta. En DFA, al tratarse de
una medida de regularidad, el coeficiente de escalado disminuye excepto para los
registros RR de fibrilación auricular, donde se mantiene aproximadaente constante.
Este aumento de la entroṕıa o disminución de la regularidad, puede estar asociado
a la aleatorización que se introduce en la señal al eliminar muestras de forma no
ordenada.

En ApEn se observa que la entroṕıa aumenta hasta alcanzar un máximo a partir
del cual decae. En las señales EEG (N = 4096) este punto se encuentra en torno
al 70% en CT y en torno al 80% en PT. Para señales RR (N = 1000) el punto se
encuentra en torno al 10% en el grupo PRE y en torno al 40% en el grupo POST.
Para los registros EGM (N = 1500) el punto de cambio de tendencia se encuentra
en torno al 80% para RA y no se aprecia en NRA. Pincus en [14, 38] ya establece
que se necesitan registros con 10m ≤ N ≤ 30m. Generalmente entre 75 y 5000
muestras pero preferiblemente N ≥ 100 [37]. En este experimento se consideró m
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= 2 puesto que en [14, 38] se hace esa recomendación si se desea estimar las
probabilidades condicionales de forma razonable. Para poder tener una estimación
razonable de ApEn se necesitaŕıa 100 ≤ N ≤ 900. Todas las clases presentan
registros de más de 100 muestras en los puntos donde se produce el cambio de
tendencia en ApEn pero en cualquier caso están por debajo de 900. Según [14],
esto puede producir que las estimaciones de las probabilidades condicionales no
se hayan estimado de forma suficientemente robusta, debido a que no existe un
número de patrones coindicentes suficientes. Tal y como se detalla en [38], ApEn
se calcula mediante un algoritmo basado en identificación de patrones, de forma
que se garantice que los cálculos logaŕıtmicos presenten una solución finita. Este
método de cálculo implica que las probabilidades condicionales sean subestimadas,
lo que se traduce en un sesgo de hasta el 20–30% [38], lo que hace que ApEn sea
muy dependiente de la longitud [10].

Excepto para los registros RR, el punto de inflexión de ApEn se produce en por-
centajes de pérdidas altos, lo cual sugiere que el número de patrones coincidentes
es muy limitado y el decremento en la entroṕıa está asociado al sesgo descrito
en [38]. Este punto de inflexión aparece más retrasado en las señales que a priori
suelen ser más regulares (EEG PT y EGM NRA) y en consecuencia presentan
un mayor número de patrones coincidentes para una misma longitud de registro.
Los registros RR son un tanto especial, puesto que la información relativa se en-
cuentra tal y como se ha dicho antes en los latidos ectópicos, lo que provoca que
ya desde un principio los patrones coincidentes sean muy limitados. Debido a la
gran variabilidad que presentan estas señales, los puntos de inflexión se observan
en porcentajes de pérdidas muy bajos, 10% en PRE y 40% en POST. Pero pre-
sentan igual comportamiento que EEG o EGM donde en señales más regulares la
influencia de este sesgo aparece en porcentajes de pérdidas más altos.

No obstante, se puede considerar en primer lugar que la entroṕıa de EEG puede ser
estimada mediante ApEn de forma válida siempre que el porcentaje de muestras
perdidas sea inferior al 60% en segmentos de N = 4096 (la longitud residual de la
señal debe ser superior a 1600 muestras). De esta forma se garantiza que existan un
suficiente número de patrones coincidentes para que no aparezca el sesgo asociado
a los automatches, identificado como el punto de inflexión, y se mantenga un
coeficiente de correlacion cruzada superior al 80%. En registros EGM, inicialmente
más regulares que EEG, se aceptan hasta pérdidas de muestras del 80% en registros
de 1500 muestras (registro residual de longitud N ≥ 300). Los EGM mantienen la
correlación cruzada por encima del 80% en cualquier caso, resultando en valores
de ApEn en cierta forma robustos. Finalmente en registros RR con N = 1000,
apenas podemos admitir una pérdida del 10% (100 muestras). En [22] se realiza
un estudio de entroṕıa sobre señales de variabilidad del ritmo card́ıaco (HRV) en
el cual se ha perdido un segmento de señal en los registros RR. Aunque la forma
en que se han perdido muestras no es la misma, en él se establece que sobre señales
RR de 5 minutos registradas a 128 Hz (N = 640) solo se pueden aceptar pérdidas
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de hasta 20 s máximo, lo que representa un 7%, resultados coherentes con los
obtenidos en este punto.

SampEn es una mejora de ApEn donde se elimina la dependencia con N al no
considerar los automatches en el algoritmo de cálculo [10]. Esto se observa en que
la complejidad es siempre creciente para los tres tipos de registros considerados y el
punto de inflexión que se produćıa en ApEn desaparece. La medida es más estable
que ApEn ya que todos los registros presentan un valor de correlación cruzada por
encima de 0.8 hasta pérdidas del 80%.

En [17] se presenta un breve estudio que muestra el coeficiente de correlación
cruzada entre los valores de entroṕıa muestral estimados sobre series de ritmo
card́ıaco (HR) y sobre las mismas con pérdidas aleatorias, utilizando m = 3 y
r=0.25. Las series HR consideradas presentan 4096 intervalos RR, misma longitud
que los registros EEG y superior a EGM y RR. Aunque los parámetros de análisis
no son los mismos, se muestra que Cxy ≥ 0.95 hasta un porcentaje del 40% de
pérdidas en las series. Los resultados presentados en esta tesis muestran como
tanto para señales EEG de igual longitud como para registros RR y señales EGM,
con pérdidas aleatorias del 40%, Cxy ≥0.95. La validez cĺınica (Cxy ≥ 0,8) de
SampEn en los registros HR utilizados en [17] se mantiene hasta alcanzar un 70%
de muestras perdidas. Las series utilizadas en esta tesis, presentan validez hasta
un mı́nimo del 80% de pérdidas.

Contrario a ApEn, SampEn no consigue segmentar los registros RR, esto sugiere
que la medicación aplicada no es tan indicada como pod́ıa considerarse en un
inicio.

Podemos sugerir que el incremento de la complejidad esta asociado a la aleatori-
zación que este tipo de pérdidas introduce en las señales, y que SampEn es más
estable y robusta que ApEn frente a la pérdida de muestras.

La entroṕıa en multiples escalas o multiescala (MSE), analiza las series mediante el
uso de SampEn en escalas temporales de mayor duración [15]. Para ello realiza una
media de S muestras consecutivas, donde S es la escala en la que analiza la serie. De
acuerdo a la literatura existente referente a las señales analizadas y a los resultados
previos, se establece que sujetos sanos o de control presentan menor regularidad
que sujetos patológicos [17, 41, 42, 84]. En los resultados presentados para MSE
se observa que en función de la escala, el comportamiento en la complejidad de
la series se invierte, llegando a tener por ejemplo en EEG, que a partir de la
escala 8 CT presenta menor complejidad que PT. En EGM se observa el mismo
comportamiento: las series RA reducen su complejidad por debajo de las series
NRA. El porcentje de muestras pérdidas en el que se produce este cambio de
comportamiento es menor a medida que aumenta la escala. Sin embargo las series
RR mantienen el comportamiento en la complejidad, reduciendo la distancia de
separación entre PRE y POST a medida que aumenta la escala.
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De acuerdo a los art́ıculos originales de Costa [15, 118], a mayores escalas la en-
troṕıa de registros procedentes de sujetos enfermos, deben presentar menor com-
plejidad que la de sujetos sanos. Los resultados obtenidos para EEG y EGM son
contrarios a este hecho. El punto en el cual cambia la señal para EEG en, por
ejemplo, escala 4, se produce en un 60% de pérdidas. Las series analizadas son de
400 muestras de longitud. En la escala 6 se produce con registros de 300 muestras.
SampEn presenta un sesgo residual para longitudes muy cortas [10] asociado a
las correlaciones entre los subvectores, que puede ser la causa de este cambio en
el comportamiento. En cualquier caso no se debe recomendar el uso de escalas
superiores a 2 en estas señales.

Finalmente, DFA no presenta un mismo comportamiento para los tres tipos de
registros considerados. Para registros EGM y EEG la regularidad dada por el coe-
ficiente de escalado disminuye, resultado coherente con los obtenidos en SampEn y
ApEn. Dicha regularidad tiende a la asociada al ruido blanco, α = 0.5. Por ello se
puede decir que una pérdida de muestras de forma aleatoria provoca una aleatori-
zación en la señal. Por el contrario, el coeficiente de escalado de los registros RR
se mantiene aproximadamente constante a pesar que la señal presente pérdida de
muestras. Esto sugiere que el comportamiento a largo plazo de los registros RR no
cambia, pero revisando un poco la literatura actual [19, 51, 119] se sugiere el uso
de dos coeficientes para la completa caracterización del comportamiento fractal
de la señal. No obstante Govindan en [19], establece que DFA ofrece resultados
estables en señales de ritmo card́ıaco en fetos con una pérdida de muestras de
hasta el 50%. En esta tesis se observa resultados estables en series RR hasta un
80% de pérdidas (Cxy ≤ 0.8), hasta un 60% en series EGM y en todo el rango
considerado en EEG.

8.1.2 pérdida de muestras uniforme

El comportamiento de ApEn, SampEn y MSE es el mismo en las tres bases de
datos consideradas cuando la pérdida de muestras se produce de forma uniforme.
La hipótesis formulada es que al eliminar un segmento de señal se eliminan apro-
ximadamente el mismo número de patrones coincidentes de longitud m que de
longitud m + 1, de forma que la complejidad se ve mı́nimamente alterada. Esta
hipótesis es confirmada con los resultados presentados en este trabajo.

En ApEn el comportamiento no es estable a lo largo de todo el rango de pérdidas.
Al igual que suced́ıa cuando se eliminaban muestras de forma aleatoria, existe un
porcentaje de pérdidas a partir del cual la complejidad comienza a disminuir. En
señales EEG este punto se produce en torno al 60–70% de pérdidas, en registros
RR se encuentra en torno al 10% y en señales EGM en torno al 30%. En este
caso, el punto de cambio de tendencia se produce antes que para pérdidas de forma
aleatoria. Posiblemente esté asociado a que en este caso no se aleatoriza la señal,
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y sea más fácil encontrar patrones coindicentes, lo que provoca un descenso en la
entroṕıa de forma que el sesgo producido por los automatches es más evidente.

SampEn por el contrario, no muestra ese punto de cambio de tendencia, de for-
ma que la complejidad se mantiene constante para todo el rango de pérdidas,
resultando en coeficientes de correlación cruzada mayores.

En [22] se hace un análisis exhaustivo de registros de variabilidad del ritmo card́ıaco
(HRV) en los cuales se han perdido intervalos del registro RR de los que derivan.
Las señales analizadas presentaban una duración de 5 minutos a una frecuencia
de muestreo de 128 Hz (640 muestras). En este trabajo, se utilizan tres técnicas
de reconstrucción (jackknifing, bootstrapping e interpolación) para el segmento
de señal RR que se ha perdido, pero como no reducen el error normalizado, se
considera que la serie original sin reconstrucción es óptima para el análisis de HRV
en el dominio temporal. En este trabajo [22] también se establece que SampEn es
más estable y robusta que ApEn.

ApEn se considera robusta en situaciones en las cuales el segmento de información
perdida es inferior a 20s (en registros de 5 minutos, 7%) [22]. En nuestro análisis
ApEn ha resultado estable en todos los registro al menos hasta un 40% de pérdidas
(Cxy ≥ 0.8).

En SampEn pueden tolerarse pérdidas de hasta 60 s con r = 0.15 ym= 2 (20%). Se
considera que SampEn(2,0.15) es la medida más estable para estudiar la entroṕıa
de HRV [22]. Estos parámetros son muy similares a los utilizados en este trabajo,
reportando estabilidad en SampEn para todos los registros considerados hasta un
70% de muestras pérdidas (registros EGM).

MSE, como era esperado, refleja el mismo comportamiento que SampEn para todos
los registros analizados. La complejidad se mantiene estable en todo el rango de
pérdidas. En señales EEG, la complejidad se mantiene más o menos estable entre
1.8 y 2 para señales CT mientras que aumenta con la escala hasta valores similares
para PT. La influencia de la escala se traduce en una reducción en la separabilidad
entre las clases, por ello no es recomendable considerar escalas superiores a 8. Los
registros RR también mantienen su complejidad constante tanto en diferencia entre
clases, como en valores en función de la escala y diezmado. En diezmados altos
aparece una tendencia creciente. Esto puede asociarse a la eliminación de un mayor
número de latidos ectópicos de forma que se aprecia la regularidad intŕınseca de
los registros RR sin éstos. Similar comportamiento se observa en EGM donde la
complejidad en cada grupo aumenta en función de la escala y contrario a señales
EEG la distancia entre clases aumenta ligeramente.

En DFA se observa también un comportamiento estable donde el coeficiente se
mantiene más o menos constante para todo el rango de pérdidas tanto para señales
RR como para EGM. En señales EEG observamos que la estabilidad se mantiene
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hasta el 20% de muestras perdidas. En esta tesis se ha realizado una caracteriza-
ción con un único coeficiente de escalado de acuerdo al algoritmo original definido
por Peng en [8], donde se han considerado todas las escalas posibles desde 0.477
≤ log(n) ≤ 2.574. En [120] se sugiere buscar el régimen de escalado óptimo como
el régimen de escalado que prsenta el mejor ajuste. En [116] se sugiere un algo-
ritmo de DFA tiempo variante. En [121] se muestra cómo en sujetos de control
y narcolépticos se necesitan dos coeficientes para caracterizar completamente el
comportamiento fractal de un EEG. En [22] se señala que DFA puede considerar-
se robusta siempre y cuando el segmento RR perdido sea inferior a 10 s (3.3%).
Govindan [19] establece que DFA es robusta hasta cuando se pierden 50 minu-
tos consecutivos en registros de ritmo card́ıaco fetal de 8h muestreados a 312.5
Hz (10.4%). En el presente estudio se ha obtenido que DFA es consistente hasta
aproximadamente un porcentaje de pérdidas del 80% en EEG, 70% en RR y 60%
en EGM, de acuerdo a su coeficiente de correlación cruzada (Cxy ≥ 0.8) [105].

8.2 Señales de corta duración

En esta tesis se han considerado señales de corta duración como aquellas de menos
de 500 muestras. Se han considerado registros de glucemia de 24h en pacientes
cŕıticos y ambulatorios con 288 muestras y registros de dinámicas de movilidad
con 312 muestras. Se ha considerado un segundo grupo como señales de muy corta
duración por tratarse de registros con menos de 100 muestras, como los registros
de glucemia post–operatorios o los registros de hipertensión arterial.

Se ha realizado una caracterización paramétrica de ApEn, SampEn y MSE y un
estudio del efecto de las ventanas deslizantes, el orden de integración y los múltiples
coeficienetes en DFA para las señales de más de 100 muestras. Para los registros
de hipertensión arterial y glucemia post–operatoria se han considerado medidas
más adecuadas a su longitud y de reciente consideración como son la entroṕıa
cuadrada de Rényi o entroṕıa muestral de orden dos (QSE) y el coeficiente de
entroṕıa muestral (CosEn), propuestas por Lake en [17] y [23], respectivamente.
Estos algoritmos basados en la estimación del número de patrones óptimos para
la segmentación presentan alto coste computacional y por ello no se considera su
aplicacion en señales de mayor longitud.

Sobre las señales de glucemia en sujetos cŕıticos, ApEn no es capaz de establecer
diferencias significativas si no es con un valor de r alto, aún considerando dimen-
siones m bajas y solo entre sujetos SV y NSV. Pincus en [14] establece que se
pueden obtener probabilidades razonablemente estables con 10m–30m muestras.
Se ha observado cómo en este caso no sucede aśı. Por el contrario, en sujetos am-
bulatorios, ApEn(1,0.1) consigue segmentar sujetos DM de NDM y MS de DM.
Esto sugiere que el estado cŕıtico de los pacientes influye en las series de glucemia
algo que ya se indica en el art́ıculo original [54] donde las series han sido analizadas
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mediante DFA. Esta influcencia enmascara las variaciones en las que ApEn se basa
para establecer diferencias significativas. En [55] se establece que el aumento en la
regularidad indica un agravamiento en la patoloǵıa diabética. Este mismo compor-
tamiento se observa en ApEn siempre y cuando la selección de parámetros sean
adecuados. En las señales de dinámicas de movilidad se observa que ApEn sólo es
capaz de dicernir entre LSA y CT y en algunos casos entre HD y CT. De nue-
vo se observa que únicamente con combinaciones de parámetros pequeñas (1,0.1),
(3,0.4) se consigue establecer diferencias significativas entre CT y algunos de los
registros patológicos, respetando los resultados establecidos en la literatura que
asocian valores inferiores de complejidad a situaciones patológicas [10, 14, 17, 38].

SampEn no consigue establecer diferencias significativas entre ninguno de los gru-
pos de los registros de glucemia en pacientes cŕıticos. Sobre pacientes ambulatorios
las combinaciones paramétricas que establecen diferencias significativas entre gru-
pos es más limitada que para ApEn. Lake en [17] dice que con m suficientemente
pequeño y r suficientemente grande para garantizar un número adecuado de pa-
trones coincidentes, SampEn puede considerarse de acuerdo a una distribución
normal. En este caso observamos cómo las distribuciones son normales y solo se
ajustan a la afirmación de Lake en SampEn (1,0.2), donde solo se ofrece segmen-
tación entre sujetos DM y NDM. Se observa que en función del agravamiento de
la patoloǵıa de los sujetos, la regularidad disminuye. Resultado en consonancia
con los presentados en [55] y con la literatura existente [10, 14, 17, 38]. Con las
señales de dinámicas de movilidad se observa que los resultados incluso empeoran
al únicamente establecer diferencias entre HD y CT. Según [10, 17] SampEn es
más estable, presenta mayor consistencia que ApEn, por lo que debeŕıa ofrecer
unos resultados más robustos. Bajo esta premisa se puede intuir que ninguna de
las dos son adecuadas para analizar estas señales.

En MSE se observa el mismo comportamiento que para ApEn y SampEn. No se
encuentran diferencias significativas de forma homogénea ni acordes con la litera-
tura en todos los casos. Tampoco se han podido considerar escalas superiores a 3
debido a la longitud limitada de los registros. Los valores de r para los cuales se
consigue establecer segmentación entre algunas de las variables en la base de datos
de glucemia ambulatoria y en dinámicas de movilidad son pequeños (r=0.1) lo que
no garantiza que el número de patrones coincidentes sean suficientes para obtener
una estimación robusta de las probabilidades marginales y en consecuencia de las
entroṕıas. Esto en cierta forma era un resultado esperado ya que de acuerdo a [15],
MSE es un algoritmo diseñado para registros de larga duración. De hecho, en [122]
se realiza un estudio de dinámicas de movilidad con MSE pero sobre señales de
más de 1500 muestras.

La mayoŕıa de los estudios realizados sobre registros de glucemia se realizan me-
diante el uso de DFA [54, 55, 56, 58, 123, 124]. Incluso de otros registros de corta
duración como EEG [8, 45] o registros HRV [19]. Generalmente, en estos algorit-
mos se aplica bien polinomio de eliminación de tendencia de orden 1 [54, 55] u
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orden 3 [56, 123]. No hay una clara definición de la motivación para uso de uno u
otro.

En esta tesis se ha presentado una caracterización de DFA en función del orden
de integración sobre dos bases de datos de glucemia y sobre registros de dinámicas
de movilidad. En los resultados se ha observado cómo α aumenta con el orden de
integración y la función de fluctuación reduce su ordenada. De acuerdo a [88], el
orden de DFA esta relacionado con α, de forma que se debe seleccionar un orden
l tal que l ≥ α. Para los registros de glucemia con un orden l = 2 era suficiente y
para registros de dinámicas de movilidad bastaba con l = 1. Se ha observado como
utilizar l = 3 en registros de glucemia incluso empeoraba los resultados de separa-
bilidad entre clases, descartando este valor. En segundo lugar el algoritmo de DFA
definido originalmente utiliza ventanas disjuntas [8] para el análisis de la señal. En
[56, 58, 123] se utilizan ventanas deslizantes sin una argumentación pausible. El
uso de ventana deslizante fue descrito inicialmente en [50] como alternativa para
obtener mejores estad́ısticos. En esta tesis se ha realizado una comparativa entre
los resultados obtenidos con ventanas disjuntas frente a ventanas deslizantes. En
la figura 7.25 se observa que la única variación existente es que la función de fluc-
tuación aparece más suavizada. En particular para escalas temporales altas log(n)
≤ 1.5, donde el número de ventanas es limitado. Los resultados no mejoran de
forma notoria como para justificar el coste computacional asociado.

En señales de glucemia, aunque el ajuste (R2) es bueno, se han observado que
existen dos regiones de escalado y un punto de cross–over. De acuerdo a [116] sólo
se puede aceptar el método tracional con un único α si R2 ≥ 0.95 y no se observa un
cross–over. En la mayoŕıa de trabajos que tratan series con más de un coeficiente
de escalado, el punto de cross-over se ha estimado mediante inspección visual
[48, 51, 89]. En otros mediante la estimación del cruce entre las dos regresiones
lineales [90] o mediante Akaike [56, 92]. En esta tesis se han unificado las dos
últimas para hacer una estimación más robusta mediante el uso de Akaike y la
minimización del error de aproximación entre log(F(n)) y su regresion lineal. Se
ha observado como se obtienen resultados similares a los mostrados por Ogata
[56, 123], donde el cross–over aparece en escalas temporales similares para los
grupos y en DM aparece retrasado con respecto a NDM. En [51] se establece que
los exponentes de escalado estan influenciados por los ciclos circadianos y por la
condición patológica del sujeto y en [52] se establece que cambios fisiológicos o
patológicos en el sistema pueden cambiar la estructura de los α en la señal. Los
resultados obtenidos en esta tesis, muestran que los puntos de cross-over aparecen
en escalas similares para los mismos grupos de sujetos independientemente de la
situación cŕıtica de los mismos, log(n) = 1.20 en NDM cŕıticos y 1.38 en NDM
ambulatorios, 1.6 para DM cŕıticos y 1.9 para DM ambulatorios, Ogata establece
el cross–over en 1.38 para sujetos sanos y 1.53 para sujetos DM [56]. Se observa
cómo la tendencia es similar. A corto plazo αsr, la señal es más regular que a largo
plazo, αlr , pero también es donde se encuentran las diferencias entre los distintos
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grupos tanto para glucemia ambulatoria como glucemia en pacientes cŕıticos donde
[54] no era capaz de encontrar diferencias entre DM y NDM. Estos resultados
sugieren que el punto de cross–over puede determinar el grado de la patoloǵıa de
los sujetos con śındrome metabólico de forma que se puede evitar el desarrollo de
la patoloǵıa en los mismos. En señales de dinámicas de movilidad, al igual que
suced́ıa en situaciones anteriores, no se encuentran diferencias significativas entre
grupos salvo CT y HD. Esto sugiere que ninguna de las medidas consideradas
consigue dilucidar las diferencias existentes entre los patrones de movimiento.

Finalmente se han caracterizado métricas usando señales de hipertensión arterial
(HTA) de apenas 55 muestras de longitud y señales de glucosa con longitudes
inferiores a 108 muestras. Considerando que ApEn, SampEn y MSE no han sido
capaces de establecer resultados estad́ısticamente robustos sobre señales de 300
muestras, dif́ıcilmente van a poder analizar estas señales. DFA tampoco es factible
puesto que las escalas temporales en las que analizar se limitaŕıan a 4 o 5 venta-
nas distintas, lo que no podŕıa ofrecer un resultados suficientemente robusto. Se
investigó entonces la existencia de otras medidas que fueran más indicadas para
registros de estas longitudes como la entroṕıa cuadrada de Rényi o entroṕıa mues-
tral de orden 2 (QSE) [17] o el coeficiente de entroṕıa muestral (CosEn) [23, 82],
consiguiendo identificar AF con apenas 12 latidos. En esta tesis se aplicó QSE y
CosEn a las señales de HTA, obteniendo diferencias significativas con ambas me-
didas de regularidad, siendo mejores en CosEn que QSE. Esto es un hecho muy
relevante, ya que nunca antes se hab́ıan analizado registros de presión arterial en
humanos de tan poca longitud. Generalmente se han analizado sobre animales
[69, 70] o derivadas de alguna otra señal biológica [51, 125, 126, 127], con una lon-
gitud mı́nima de al menos 1000 muestras que permite utilizar técnicas de análisis
no lineal tradicionales.

Las señales de glucemia post–operatoria se han analizado únicamente con CosEn
ya que en HTA ofrećıa mejor capacidad de segmentación entre grupos que QSE.
Como se ha mostrado en los resultados, esta medida de regularidad consiste en
estimar el número de patrones coincidentes (M) que maximiza la distancia entre
clases y calcular el umbral r en función del mismo a través de una relación directa.
El algoritmo desarrollado para optimizar M es costoso ya que integra métodos de
bootstraping para reducir el sesgo asociado a un limitado número de señales. Se ha
mostrado que este método depende en gran medida de la técnica a utilizar para
la estimación del máximo de las curvas AUC, en particular el filtro utilizado para
reducir el ruido de las mismas. Se ha mostrado cómo la entroṕıa se ve claramente
afectada y que se debe buscar el mejor filtro posible. En este trabajo se ha mos-
trado filtrado de media móvil de distintas longitudes y filtrado mediante técnicas
Wavelet. Los resultados indican que se debe aplicar un filtro adaptado a la señal
(AUC) que reduzca de forma eficiente las variaciones rápidas y detecte de forma
unánime el máximo de la AUC.
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Caṕıtulo 9

Conclusión

En esta tesis se ha abordado una caracterización de medidas de entroṕıa frente a
la pérdida de muestras o la ausencia de éstas en registros de corta duración. Se ha
caracterizado el efecto de la pérdida de muestras tanto de forma aleatoria como
uniforme sobre tres bases de datos de señales biológicas: EEG, RR y EGM. Se han
caracterizado señales de corta duración donde N < 300: glucemia y dinámicas de
movilidad; y de muy corta duración como hipertesión arterial (N = 55) o glucemia
post–operatoria (N ≤ 108). Las medidas de complejidad caracterizadas han sido
seleccionadas por ser de las más comunes en este contexto biomédico como ApEn,
SampEn, MSE y DFA o bien por ser de reciente desarrollo y adecuadas a la corta
longitud de los registros como QSE o CosEn.

La pérdida de muestras desorganizada (de forma aleatoria) provoca un incremento
en el valor de la entroṕıa asociado a la aleatorización introducida en la señal. Este
incremento es tanto mayor cuanto más regular es en origen la señal analizada. La
pérdida de un segmento continuo de muestras (de forma uniforme) se traduce en
una conservación de la entroṕıa independientemente del número de muestras que
ha perdido la señal.

ApEn presenta menor consistencia que SampEn. En igualdad de condiciones (mis-
mos porcentajes de pérdida de muestras y registros analizados), presenta menores
coeficientes de correlación cruzada. ApEn es también muy sensible a la longitud
de los registros y no debeŕıa aplicarse siempre que el número de muestras perdidas
en una señal sea superior al 50% cuando la pérdida de muestras se produce de
forma aleatoria o un 40% cuando es uniforme. Por debajo de esos porcentajes de
muestras se asegura que la entroṕıa mantenga validez cĺınica (Cxy ≥ 0.8).

SampEn es muy insensible a la pérdida de muestras siempre y cuando la señal
a analizar no sea determinista. Se puede aplicar en condiciones inestables donde
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Caṕıtulo 9. Conclusión

el número de muestras descartadas o pérdidas es elevado, hasta un 70%, ya que
mantiene una alta correlación cruzada con la entroṕıa de las series orginales tanto
para pérdidas tanto uniformes como aleatorias.

En cuanto a MSE, no se puede recomendar su uso en escalas mayores a 2 aún
cuando aumenta la separabilidad entre clases en las tres bases de datos cuando
las muestras se han perdido de forma aleatoria. En escalas mayores, a medida que
aumenta el diezmado, muestra un comportamiento en la complejidad contrario
a lo establecido en la literatura donde refiere mayor complejidad a señales pa-
tológicas. Para pérdida de muestras de forma uniforme el comportamiento es más
estable, puede aplicarse sin llegar a usar escalas elevadas, superiores a 6 para evitar
variaciones en el nivel de la complejidad o perder la capacidad de segmentación.

DFA refleja el mismo comportamiento ofreciendo una segmentación estable en todo
el rango en señales EEG, no siendo el comportamiento del coeficiente de escalado
similar en los tres tipos de registros cuando la pérdida de muestras se produce
de forma aleatoria. Con pérdidas de forma uniforme EEG presenta un compor-
tamiento distinto a EGM o RR, manteniendo la capacidad de segmentación en
los tres tipos de registros. La variación en los comportamientos ante las mismas
condiciones de pérdida de muestras puede deberse a que las señales dejen de ser
monofractales y exista la necesidad de utilizar más de un coeficiente para su com-
pleta caracterización. De acuerdo a lo anterior y al coste computacional que tiene
asociado el cálculo de DFA, no se recomienda esta técnica de análisis.

De acuerdo a los resultados expuestos, se puede concluir que para realizar análisis
de entroṕıa, la medida más estable es SampEn ya que se ve mı́nimamente alterada
ante pérdida de muestras y reporta un comportamiento similar en las tres bases de
datos analizadas. Aunque no consigue establecer una segmentación entre registros
RR, esto puede deberse a que se está analizando la complejidad de los latidos
ectópicos y no de la variabilidad propia de los registros RR. Para señales con
spikes o estimaciones anómalas como son las derivadas de los latidos ectópicos
en registros RR, se recomienda el uso de MSE en escalas 2 ó 3 que al aplicar
un suavizado y decorrelación entre los subvectores ofrece mejores resultados en
términos de segmentación y estabilidad de la medida.

Para señales de longitud inferior a 1000 muestras y de dinámicas de variación lentas
como son glucemia y dinámicas de movilidad, no es aconsejable el uso de ApEn,
SampEn ni MSE ya que no ofrecen resultados robustos al no encontrar un número
suficiente de patrones que garanticen el cálculo de las probabilidades marginales
de forma fiable. Tampoco consiguen establecer separación entre grupos de forma
significativa. Por ello no se recomienda su uso para el análisis de estas señales. DFA
consigue establecer diferencias allá donde otros métodos no lo pod́ıan hacer en estas
señales. Utilizando un algoritmo de más de un coeficiente de escalado se encuentran
diferencias significativas entre los grupos DM y NDM en registros de glucemia en
pacientes cŕıticos. El cross–over puede indicar el grado de patoloǵıa de un sujeto al
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aparecer más retrasado en MS y DM respectivamente o el tiempo necesario para la
activación completa de sistema glucorregulador, ya que la regularidad de la señal
tras este punto es similar en los tres grupos de los registros de glucosa ambulatoria
y el método es incapaz de establecer diferencias significativas.

Finalmente, para señales de muy corta duración (N ≤ 100), se sugiere el uso de
CosEn donde se debe desarrollar un filtro genérico que se adapte a las AUC para
que elimine de forma eficiente las transiciones rápidas y permita determinar el M
en el que se maximiza la AUC y śı establecer una separación entre clases óptima.
Si el número de señales es pequeño (N ≤ 30), se recomienda el uso de Leave–One–
Out para evitar el sesgo asociado a K–fold. En caso de seleccionar el segundo se
sugiere K=10.
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Ĺıneas futuras

En este trabajo se ha presentado una caracterización de ApEn, SampEn, MSE y
DFA sobre registros de EEG, RR y EGM que han sufrido pérdida de muestras
tanto de forma aleatoria como uniforme. De las 4 medidas caracterizadas, Sam-
pEn, y en consecuencia MSE en algunas escalas eran las medidas más robustas
frente a la pérdida de muestras. Existe poca literatura en la cual se valoran estas
situaciones y casi toda se centra en el análisis de registros concercientes a la ac-
tividad card́ıaca [19, 22]. Se debeŕıa profundizar en un estudio poco abordado, y
seguir caracterizando distintos tipos de registros de uso común en el diagnóstico
de patoloǵıas ante estas situaciones. Por ejemplo, en [22] se propone el uso de la
representación Poincaré ya que es más robusta para realizar el análisis de HRV
cuando se han perdido intervalos RR de los cuales se ha derivado. También se
debeŕıa ampliar el espectro de medidas caracterizadas a otras de uso común co-
mo podŕıan ser la complejidad de Lempel–Ziv [29], entroṕıa Wavelet [128, 129],
dimensión de correlación [130], exponentes de Lyapunov [131], dimensión fractal
de Higuchi [132], información mútua [133], entroṕıa de Rényi [11] o a otras más
recientes como la entroṕıa borrosa [134] o la entroṕıa permutada [135], entre otras.

En señales de menos de 1000 muestras las medidas caracterizadas no ofrecen re-
sultados robustos, siendo la que mejor comportamiento refleja DFA. Se propone
el estudio de la entroṕıa modificada en escalas múltiples, reajustada para poder
procesar señales a partir de 500 muestras [136].

Todas las señales no presentan un comportamiento monofractal puro y algunas
de ellas necesitan más de un exponente de escalado ya que su comportamiento
fractal cambia a lo largo de las distintas escalas temporales. Por ello se recomienda
el estudio de la entroṕıa multifractal [28, 137, 138] donde se ofrece un espectro
completo de la dimensión fractal de las señales. Se ha visto cómo el punto de
cross–over puede dar información relativa al grado de patoloǵıa diabética en los
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sujetos, lo que resulta de especial interés a la hora de analizar la probabilidad de
un sujeto para desarrollar o no la enfermedad. Conviene implementar un método
robusto que determine este punto de forma exacta y profundizar un poco más en
su estudio en colaboración con cĺınicos expertos.

En cuanto a señales de muy corta duración (N < 100), no hay muchos estudios en
la literatura, excepto los presentados en este trabajo sobre RSE y CosEn. Se han
propuesto en la literatura la entroṕıa borrosa aproximada [139] donde la distancia
para calcular los patrones coincidentes pasa de ser una función escalón a una gaus-
siana, y puede extrapolarse a otra medidas de regularidad. La entroṕıa muestral
generalizada (qSampEn) [140] donde el logaritmo ya no es natural sino en base q.
La entroṕıa muestral modificada (mSampEn) [141] aplicada sobre procesos MIX
de apenas 50 muestras con resultados robustos.

Para finalizar, se ha visto que todas las medidas dependen de algún tipo de paráme-
tro que condiciona su comportamiento. En el caso de ApEn y SampEn, tenemos m
y r, para MSE tenemos también la escala s, con DFA tenemos el orden de integra-
ción l y la longitud máxima de la secuencia de enventanado, qSampen introduce
la base del logaritmo q como un nuevo parámetro. En este trabajo que han reali-
zado parametrizaciones para las señales de corta duración o aplicado parámetros
estándar en los que se asume que el comportamiento de las medidas es adecua-
do, por ello se propone analizar la influencia de dichos parametros y valorar su
optimización en función de las señales de forma que sean establecidos de forma
autónoma por el propio algoritmo. Actualmente se han propuesto algunas meto-
doloǵıas para optimizar r [23, 42, 142, 143] o seleccionar m [17, 23] pero dichas
técnicas incrementan considerablemente el coste computacional del algoritmo de
cómputo de la medida sin introducir una mejora sustancial en el resultado.
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Aportaciones de la tesis
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[16] J. Bruhn, J. Röpcke, B. Rehberg, T. Bouillon, and A. Hoeft. Electroencepha-
logram approximate entropy correctly classifies the occurrence of burst sup-
pression pattern as increasing anesthetic drug effect. Anesthesiol., 93(4):981
– 985, 2000.

[17] D.E. Lake, J.S. Richman, M.P. Griffin, and J.R. Moorman. Sample entropy
analysis of neonatal heart rate variability. Am. J. Physiol. Regul. Integr.
Comp. Physiol., 283(3):R789 – 797, 2002.
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Rényi entropy rate. Inform. Sci., 179(14):2426 – 2433, 2009.

[96] D. Erdogmus, K.E. Hild-II, and J.C. Principe. Blind source separation using
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