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Aplicacion del método de entropia proporcional para evaluar
registros electrocardiograficos

Use of the Proportional Entropy Method to Assess Electrocardiographic Records
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RESUMEN

Introducciéon: Una nueva metodologia diagnéstica desarrollada en el contexto de la teoria de los sistemas dindmicos ha permi-
tido la evaluacion de registros electrocardiograficos, logrando diagnésticos objetivos y reproducibles.

Objetivo: Confirmar la aplicabilidad clinica de la metodologia fundamentada en la probabilidad y las proporciones de la entropia
del atractor mediante un estudio ciego respecto del patrén oro.

Material y métodos: Se analizaron 650 registros electrocardiograficos, 150 normales y 500 con diferentes patologias, mediante
un estudio ciego. Se generaron atractores numeéricos a partir de los valores de la frecuencia cardiaca en 18 horas; luego se
calcularon la probabilidad, la entropia y las proporciones de la entropia de cada atractor. Se establecié el diagnédstico fisico-
matematico y se evalué la aplicabilidad y reproducibilidad clinica de la metodologia matematica respecto del diagnostico clinico
convencional, calculando la sensibilidad, la especificidad y el coeficiente kappa.

Resultados: Se confirmé la aplicabilidad clinica del método propuesto al hallar valores de sensibilidad y especificidad del 100%
y un coeficiente kappa de 1 respecto del diagndstico clinico convencional.

Conclusién: La aplicacién de la metodologia permiti6 diferenciar cuantitativamente estados de normalidad y anormalidad de
las dinamicas cardiacas, evidenciando una autoorganizacién del atractor dinamico geométrico, que constituye un método de
ayuda diagnéstica aplicable a la clinica.

Palabras clave: Diagnostico - Dindmicas no lineales - Entropia - Probabilidad

ABSTRACT

Background: A new diagnostic methodology developed in the context of dynamical system theory has enabled the assessment
of electrocardiographic registries, achieving objective and reproducible diagnoses.

Objective: The purpose of this study was to confirm the clinical applicability of this methodology based on the entropy prob-
ability and proportions of the attractor, using a blinded study compared with the gold standard.

Methods: A total of 650 electrocardiographic registries were analyzed: 150 normal and 500 with different diseases. Numerical
attractors were generated from 18-hour registries of heart rate values and the probability, entropy and entropy proportions
of each attractor were calculated. The physical-mathematical diagnosis was established and the clinical applicability and re-
producibility of the mathematical methodology was compared with the conventional clinical diagnosis, calculating sensitivity,
specificity and kappa coefficient.

Results: One hundred percent sensitivity and specificity and a kappa coefficient of 1 with regard to the conventional clinical
diagnosis confirmed the clinical applicability of the postulated method.

Conclusion: Use of this methodology allowed a quantitative differentiation between normal and abnormal cardiac dynamic
states. This evidences self-organization of the geometric dynamic attractor, constituting a method of diagnostic aid applicable
to clinical practice.
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Abreviaturas

FC  Frecuencia cardiaca VFC Variabilidad de la frecuencia cardiaca
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INTRODUCCION

El estudio de la variabilidad de la frecuencia cardiaca
(VFC) busca establecer patrones que determinen las
distintas enfermedades cardiovasculares a partir de las
senales eléctricas del corazon. (1) El analisis espectral
de la VFC proporciona caracteristicas analiticas de su
variacion ciclica; sin embargo, no puede mostrar las
propiedades dindmicas de las fluctuaciones. (2) En la
actualidad, las investigaciones en el estudio de la VFC
se enfocan en técnicas de dominio de tiempo (3, 4) y
frecuencia estandar de la VFC. (1)

La teoria de los sistemas dinamicos estudia el estado
del sistema y el comportamiento de este, analizando sus
variables a medida que el sistema va evolucionando en
el tiempo; tiene como sustrato planteamientos tedricos
fisico-matematicos desde una perspectiva acausal. (5,
6) De manera grafica en el espacio de fase, el compor-
tamiento del sistema se analiza mediante sus variables
dinamicas, generando los diferentes tipos de atractores.
(7) Por otro lado, existen fenémenos fisicos o0 mate-
maticos que presentan un ntmero finito de eventos
posibles; la ocurrencia de estos eventos se evaltia con
la teoria de la probabilidad. (8) El concepto de entro-
pia se fundamenté a partir de la teoria cinética de los
gases y la mecanica estadistica, estudiando sistemas
fuera del equilibrio. (9-11) Los sistemas dinamicos, la
probabilidad y la entropia son algunas de las teorias
matematicas aplicadas en la evaluacion de la dindmica
cardiaca. (1, 12)

En cardiologia se han empleado diferentes tipos de
entropia, los cuales se definen a partir del anéalisis de
tres, cuatro y seis parametros electrocardiograficos, va-
riando en los casos de prueba. (1) Algunos trabajos han
hallado que la longitud de datos afecta la sensibilidad
de las entropias. (3, 13, 14) En efecto, los datos de la
VFC se han probado con el aumento y el tamano del
conjunto de los datos. (1) Sin embargo, la elecciéon de
parametros asociados con entropias que permitan esta-
blecer diferencias significativas entre ritmos cardiacos
patolégicos y normales todavia es tema de estudio.

También ha surgido otro tipo de analisis no lineal,
como el analisis mediante graficos de Poincaré, (15-19)
un método geométrico capaz de evaluar la variabilidad
del ritmo cardiaco a partir de una representacion de
una serie temporal en el plano cartesiano, en el cual los
valores de cada par de elementos sucesivos permiten
definir un punto en el grafico. El denominado mapa de
Poincaré, (15, 16) también llamado de Lorenz, permite
hacer una reconstruccion de atractores de los sistemas
con base en series experimentales de VFC, empleado
para predecir enfermedad y disfuncién cardiaca.

En los ultimos anos se han desarrollado nuevas me-
todologias con las cuales es posible hacer diagndsticos
mas precisos, mediante rangos matematicos que dife-
rencian entre normalidad y enfermedad. (20-23) Son
metodologias que evaltan los valores de la frecuencia
cardiaca (FC), independientemente de los parametros
clinicos establecidos para la VFC. Por ejemplo, se desa-

rrollé una metodologia fundamentada en la probabili-
dad y las proporciones de la entropia del atractor, (22) la
cual permite evaluar los registros electrocardiograficos.
En estudios posteriores, (21, 22) la reproducibilidad y
aplicabilidad clinica de esta metodologia se ha confir-
mado, hallandose valores de sensibilidad y especificidad
del 100%, y un coeficiente kappa de 1, respecto del
diagnéstico clinico convencional.

El presente trabajo tiene como prop6sito confirmar
la aplicabilidad clinica de 1a metodologia fundamentada
en la entropia proporcional, mediante un estudio ciego
de concordancia diagndstica frente al patrén oro, a
partir de registros electrocardiograficos normales y
patolégicos.

MATERIAL Y METODOS

Se estudiaron 650 Holters, que fueron evaluados por un car-
didlogo experto. Estos registros se dividieron en 150 normales
y 500 con diferentes patologias. Los registros pertenecian a
personas mayores de 21 anos y formaban parte de la base
de datos de investigaciones previas del Grupo Insight. Para
aplicar el método de entropia proporcional se enmascararon
las conclusiones clinicas de cada uno de los registros, tomando
de ellos los valores de la FC minimos y méximos, y el nimero
total de latidos cada hora, durante como minimo 18 horas con-
tinuas. Posteriormente, estos valores se llevaron a un mapa
de retardo para generar un atractor numérico, en donde se
grafico la frecuencia de pares ordenados de la FC en rangos
de cinco latidos por minuto. A continuacion se evaluaron las
regiones mediante la probabilidad de ocupacién respecto de
la totalidad (véase Definiciones); la probabilidad calculada
para cada uno de los rangos de a cinco latidos por minuto
en el espacio de fases considera cada pareja de FC como un
evento con la ecuacién 1. Seguidamente se calcul6 la entropia
de cada atractor con la ecuacion 2.

Definiciones

Se definié mapa de retardo al espacio geométrico que genera
un tipo de atractor que representa de manera grafica el com-
portamiento de un sistema, mediante la ubicacién de pares
ordenados de valores de una variable dindmica consecutiva
en el tiempo en un espacio de dos 0 méas dimensiones. Por su
parte, el par de FC (X, Y) representa cualquier combinacién
consecutiva de dos FC, las cuales se hallan en el mapa de
retardo, ubicadas en rangos de a cinco latidos por minuto,
de acuerdo con sus coordenadas. La probabilidad del par de
FC consecutivas es la razén entre la cantidad de pares orde-
nados de FC que ocupen dicho rango y la suma total de pares
ordenados de FC durante todo el trazado.

Namero de pares
encontrados en el rango X, Y

Ecuacién 1

PX Y =

Total de pares ordenados del trazado

La entropia del atractor cardiaco se defini6 mediante la
siguiente ecuacién:

n n

S __ Y, Y PX,Y)xLnP(X,Y) Ecuacién 2
K x=1 y=1
donde:
S es la entropia, K es la constante de Boltzman (1,38x10%
joules/kelvin) y P(X,Y) es la probabilidad para cada rango (X, Y).

Las proporciones de la entropia del atractor cardiaco se
obtuvieron a partir del despeje algebraico de la constante %
para dejarla en términos de:
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S n n ..
2 = z z PX,Y)xLnP(X,Y) Ecuacién 3
K x=1 y=l

cuyas sumas corresponden a:

S PU)xILnP(U) (1-9)= U: Unidades

S
ko ZP(C)X LnP(C) (100- 999)= C:Centenas
c

ZP(D)X LnP(D) (10-99)= D : Decenas
)

Ecuacion3(a)
S P(M)xLnP(M) (1000-9999)= M:Miles
M

Al simplificarla, la ecuacion 3(a) queda de la siguiente
forma:

S
T=U+D+C+ M, DondeT=z

Ecuacién 4

donde:

T es la totalidad en relacién con proporciones entre las partes
(U, D, C, M), asi como sus partes en relacion con otras partes
de la totalidad.

Se establecieron tres regiones del atractor cardiaco; la
primera de ellas contiene todos los rangos de la FC comunes,
que fueron almacenadas en los equipos Holter diagnosticadas
como normales. La segunda regién corresponde a la totali-
dad de los rangos de la FC ocupados por los registros Holter
normales, excluyendo los valores de la primera regién. La
tercera region es la region restante de la totalidad del mapa de
retardo, es decir, los rangos de la FC que no fueron ocupados
por los registros electrocardiograficos Holter normales. (20)

Después de calculada la entropia con la ecuacién 2 se
procedi6 a calcular las proporciones S/k de cada atractor
numeérico con la ecuacién 3. Posteriormente se calcularon
las proporciones entre las unidades respecto de la totalidad,
decenas respecto de la totalidad, etc., para cada region de-
terminada con la ecuacion 4. Realizados todos estos pasos,
se aplicaron los pardametros diagnésticos de la metodologia
desarrollada previamente, (20) evaluando si por lo menos dos
de las proporciones en cualquiera de las tres regiones estan
fuera de los limites de normalidad, lo cual es el parametro
que diferencia anormalidad de normalidad.

Los trazados patolégicos se cuantificaron tomando los
valores extremos de la normalidad previamente definidos,
(20) que establecen que a los valores de las proporciones que
se encuentran por encima de estos limites se les resta el limite
superior de normalidad, mientras que los valores inferiores al
valor minimo de normalidad fueron restados de dicho valor
limite. Una vez obtenido el valor de estas diferencias, se su-
maron segdn los 6rdenes de magnitud de unidades, decenas,
centenas y miles, con lo que finalmente se cuantificé qué tan
lejos o cerca se encuentran de la normalidad. Asi, valores
m4s altos correspondieron a patologias més agudas y valores
menores a patologias menos graves.

Analisis estadistico

El diagnéstico clinico convencional se tomé como patrén oro
para efectos del analisis estadistico, que emple6 una clasifica-
cién binaria, tomando para ello casos normales y patolégicos,
de acuerdo con el diagndstico del cardiélogo, para su ulterior
comparacion con el diagnéstico matematico. Los verdaderos
positivos correspondieron a los casos diagnosticados como
patoldgicos por ambas metodologias, falsos positivos a los
casos que fueron evaluados mateméaticamente como enfermos
y por parte del experto clinico como normales. Los falsos

negativos fueron los casos diagnosticados matematicamente
como normales y catalogados por los expertos como patol6-
gicos, y finalmente, los verdaderos negativos fueron los casos
diagnosticados como dentro de limites normales por ambas
metodologias. También se determing el coeficiente kappa, que
evaltia la concordancia entre el diagnéstico fisico-matematico
y el diagnéstico convencional.

_Co _ Ca
K_To—Ca

donde:

Co es el nimero de concordancias observadas, que correspon-
den al nimero de pacientes con el mismo diagndstico desde
la metodologia matemaética y desde el patrén oro.

To representa la totalidad de casos.

Ca corresponde al numero de concordancias atribuibles al
azar, que se calculan a través de la siguiente ecuacion:

Ca= [(f,xC)/Tol+[(fs xCy;)/To]

donde:

f, es el nimero de casos con valores matematicos de nor-
malidad.

C, es el nimero de casos diagnosticados como normales por
el experto clinico; f, representa el niimero de casos evaluados
matematicamente como enfermedad.

C, es el niimero de casos diagnosticados desde el &mbito clinico
convencional con alguna patologia.

To representa el nimero total de casos.

Consideraciones éticas

El estudio representa una investigacion con riesgo minimo,
de acuerdo con la Resolucién 8430 de 1993 del Ministerio
de Salud colombiano, como resultado de célculos fisicos y
matematicos realizados sobre reportes de exdmenes y pa-
raclinicos no invasivos que se han prescripto previamente
segun protocolos establecidos convencionalmente. También,
el estudio cumple con los principios éticos de la Declaracién
de Helsinki de la Asociacién Médica Mundial.

RESULTADOS

Los cocientes S/k obtenidos se encontraron en un
rango de -5,108 a -4,709 para los registros normales,
mientras que variaron entre -5.069 y -3.295 para casos
de enfermedad (Tabla 1). Por otro lado, las entropias
dieron valores entre 6,50 102y 7,05 102 en los casos
normales y de 4,55x102 a 7,00x 10 en las dindmicas
que presentan enfermedad.

Las proporciones de la entropia para el grupo de
pacientes con diagnéstico matematico de normalidad

Tabla 1. Tipos de arritmias analizadas y porcentajes (respecto de
la totalidad de los registros evaluados) de las dindmicas analizadas
clasificadas dentro de cada tipo de arritmia

Tipo de arritmia %

Taquiarritmia supraventricular 29,69
Bradiarritmia 20,31
Taquiarritmia ventricular 14,92
Otros (IAM, cardiopatia isquémica) 12,00

IAM: Infarto agudo de miocardio.
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variaron entre 0 y 3.488, y para el grupo de pacientes
con diagnodstico matematico de enfermedad dichos
valores ocuparon un intervalo desde 0 a 26.141. Se
hall6 que al menos dos de las proporciones evaluadas
para los atractores anormales, en cualquiera de las tres
areas, no estan contenidas en los limites de normalidad,
corroborando el parametro diagnéstico previamente
encontrado. Para las patologias se encontraron sumas
de las restas de valores por fuera de los limites de nor-
malidad dentro de un intervalo de 0,002 a 22.951. Con
las proporciones de la entropia, es posible diferenciar
normalidad de enfermedad y, asimismo, evolucién
hacia estados de mayor gravedad; lo anterior queda
corroborado en la Figura 1, donde se observa que en
el primer parametro de evaluacién, que son las sumas
de las proporciones de miles fuera de los limites de
normalidad, estas tienen valores superiores en las
dindmicas agudas y van disminuyendo hasta volverse
nulas para las dindmicas normales.

En las Figuras 2, 3 y 4 se pueden apreciar atractores
de los registros electrocardiograficos de tres pacientes.
Observando las Figuras 2y 3 se pone en evidencia que
el atractor numérico de la dinamica aguda (Figura 3)
disminuye su ocupacién espacial respecto de la dina-
mica normal (Figura 2); asimismo, se observa que para
otras dinamicas patolégicas (Figura 4) se presenta la
ocupacién espacial de la regién 3, diferencidndolas
también de la dinamica normal, ya que para estas
dindmicas no se encuentran valores en esta region.

Para evaluar la concordancia diagnéstica entre am-
bas metodologias se desenmascararon los resultados de
las conclusiones clinicas, hallando asi que los valores
de la especificidad y la sensibilidad de las dinamicas
cardiacas fueron del 100% al comparar el diagnéstico
matematico con el patrén oro. De igual modo, el valor
correspondiente a la concordancia entre el diagnés-
tico fisico-matematico y el diagndstico convencional,
determinado mediante el coeficiente kappa, fue igual

Fig. 1. Gréfica de la distribu-
cion de valores para miles

y centenas de las sumas de
las proporciones fuera de los
limites de normalidad para

algunos de los Holters estudia-

dos. Notese que los valores de

B Centenas miles para las dinamicas con

v .
Cronica

6 180 203 52 59 11 12 3 9 6
166 1279 1678 968 475 57 47 54 45 21
190 1693 2842 2104 1176 36 55 48 70 33 3
37 956 2127 2198 1340 202 221 166 56 54 1
42 442 1177 1365 1470 720 750 431 121 121 53 2 15 14
10 45 53 233 731 1373 1543 1115 761 517 94 10 6 5
13 39 63 203 714 1606 1922 1571 1279 794 319 121 43 21
4 57 50 150 422 1144 1562 1609 1475 1107 610 358 146 104 110
12 54 49 55 162 727 1261 1513 1771 1343 911 624 494 217 172
2 39 29 34 113 498 861 1047 1360 1225 894 646 424 215 160
11 4 43 81 327 589 928 922 901 659 448 228 144
0 12 11 3 133 404 632 628 646 552 427 213 147
13 14 7 2 25 170 477 422 444 409 427 247 145
5 1 26 125 232 236 215 219 248 191 171
5 8 11 17 124 145 145 145 165 136 148 146
7 6 4 26 83 128 153 110 145 138 132 108
8 14 8 1 103 13 298 10 14 459 12 218
1 13 12 11 8 3 6 10 7
13 2 14 4 6 1 12 5 8
3 14 4

B Miles patologias agudas son mucho
mayores que para cualquier
otra dindmica, mientras que
para las dinamicas normales
estos valores son nulos.

PrY M
U
Normal
Fig. 2. Atractor numérico de un
paciente con electrocardiogra-
ma normal.
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Fig. 3. Atractor numérico de un
paciente con infarto agudo de
miocardio, ectopia ventricular
frecuente con bigeminismo.
Disminucion grave de la va-
riabilidad de la frecuencia
cardiaca. Trastorno fijo de la
repolarizacién.
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a 1. De esta manera, se confirman la aplicabilidad y la
reproducibilidad clinica de la metodologia.

DISCUSION

Este es el primer trabajo en el que se aplica a 650 regis-
tros el método de entropia proporcional para establecer
diferenciaciones entre registros electrocardiograficos
normales y patologicos. La metodologia se puede aplicar
a cualquier caso particular sin importar los factores

de riesgo, sexo o edad, siempre y cuando se trate de
pacientes mayores de 21 anos, pues el método es in-
dependiente de analisis causales, siguiendo la forma
de razonamiento contemplada en el marco de fisica
moderna. Adicionalmente, los resultados estadisticos
corroboraron las predicciones matematicas, obteniendo
valores de sensibilidad y especificidad del 100%, asi
como un coeficiente kappa de 1.

Es frecuente hallar en la literatura médica inves-
tigaciones que categorizan la influencia de factores
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de riesgo tales como el sexo, la edad o la variacién
dia-noche en los parametros de la VFC no lineales, (24-
30) observandose, por ejemplo, que el ciclo circadiano
cambia durante las fases de transicion después de le-
vantarse e ir a dormir, aumentando durante la noche,
y encontrandose, en cambio, que las fluctuaciones de la
FC no lineales disminuyen con la edad. Otros estudios
han analizado desde teorias matematicas la VFC, con
sistemas no lineales, desarrollando nuevas metodolo-
gias o indices de evaluacién de la dindmica cardiaca.
(24-31) Sin embargo, se trata de estudios que atiin no
evidencian su aplicabilidad clinica. (32, 33)

En contraposicion, la presente metodologia ha mos-
trado su capacidad diagndstica y predictiva en estudios
con diferentes poblaciones, logrando los mayores valo-
res de sensibilidad y especificidad, (20-22) resultados
que son corroborados en el presente estudio. Esto es
posible gracias a la perspectiva acausal que fundamenta
el método, y que permite hallar cuantificaciones del
estado cardiaco independientemente de su etiologia,
lo cual facilita su seguimiento en el tiempo al contar
con valores cuantitativos que dan cuenta de procesos
de agudizacién.

Bajo el mismo razonamiento acausal se han de-
sarrollado otros métodos; por ejemplo, se desarrolld
una evaluacion de la dindamica cardiaca a través de la
cuantificacion de los espacios ocupados por los atrac-
tores, los cuales son medidos mediante el método de
box-counting, evaluando la dinamica cardiaca durante
16 horas en pacientes ingresados a la Unidad de Cuida-
dos Intensivos Posquirtrgicos. También se ha logrado
predecir en 15 horas casos de mortalidad, analizando
también otras variables hemodinamicas de interés en
la Unidad de Cuidados Intensivos. (34)

Es necesario resaltar que la interpretacion correcta
del comportamiento cardiaco debe fundamentarse en la
evaluacion de la dindmica desde su naturaleza irregu-
lar, que al ser analizada, por ejemplo, en el marco de la
teoria de sistemas dinamicos, deja de lado las posturas
que buscan la regularidad con base en la definiciéon de
homeostasis. Las primeras investigaciones hechas por
Goldberger y colaboradores, (35) en el contexto de los
sistemas dinamicos no lineales, revelan que la dinamica
cardiaca se puede comprender a partir de tres compor-
tamientos, los excesivamente aleatorios y aquellos que
son regulares, ambos asociados con casos patoldgicos,
y un tercer comportamiento intermedio entre estos
dos extremos, que se asocia con salud. En ese mismo
contexto se han encontrado predictores mas confiables
de muerte por medio de dimensiones fractales en pa-
cientes con infarto agudo de miocardio, con fraccion
de eyeccion inferior al 35%. (36) No obstante, la apli-
cabilidad clinica de estas dos tltimas investigaciones
adn no alcanza niveles plenamente satisfactorios, por
lo que requiere estudios adicionales para confirmar y
en muchos casos ajustar dicha aplicabilidad.

En otros campos se han desarrollado nuevas me-
todologias, las cuales también estan fundamentadas

en esta nueva perspectiva acausal. Se han hecho pre-
dicciones en mortalidad a nivel de Unidad de Cuida-
dos Intensivos a través de los principios de sistemas
dinamicos y teoria de conjuntos (35) y se ha logrado
establecer diferencias matematicas entre dinamicas
cardiacas neonatales normales y anormales. (37)
Por otro lado, se ha analizado la dinamica cardiaca
neonatal en el contexto de predicciones en sepsis y
se han aplicado leyes como la de Zipf-Mandelbrot
para evaluar la dinamica cardiaca en adultos. Re-
cientemente se desarrollé una ley matematica de los
sistemas dindmicos cardiacos. Se ha logrado también
hacer distinciones entre morfometrias normales y
anormales para estructuras arteriales (38) y, asi-
mismo, sobre células del cérvix desde la geometria.
(39) Del mismo modo, se han logrado predicciones
en infectologia, especificamente en los linfocitos
CD4 en pacientes con virus de la inmunodeficiencia
humana, (40) y en salud publica para la prediccién
de brotes de malaria.

Limitaciones
La imposibilidad de tener los datos de Holters realiza-
dos durante dias consecutivos en la poblacién estudiada
dificulta una observacién mucho mejor de la capacidad
de la metodologia para evaluar la evolucién de la di-
namica cardiaca.

Se requieren mas estudios para lograr diferenciar
todos los tipos de arritmias cardiacas a partir de la
metodologia utilizada en el presente estudio.

CONCLUSION

La autoorganizacién del atractor dindmico geométri-
co que subyace a la metodologia permiti6 diferenciar
cuantitativamente estados de normalidad y anormali-
dad de las dinamicas cardiacas, por lo que constituye
un método de ayuda diagnéstica aplicable a la clinica.
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