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Resumen

Con el objetivo de estudiar el efecto del sindrome de apnea
hipopnea del sueiio (SAHS) en la sefial de variabilidad del ritmo
cardiaco (HRV) se ha analizado dicha sefial procedente del
electrocardiograma (ECG) de 120 sujetos, de los cuales 80
padecen la enfermedad. Para ello se ha construido un modelo
de regresion logistica (LR) con caracteristicas espectrales
seleccionadas de forma automadtica mediante introduccion de
variables paso a paso hacia delante. Estas caracteristicas
fueron obtenidas de la densidad espectral de potencia de los
registros de HRV en una region de muy bajas frecuencias y de
la aplicacion de métodos no lineales. Los resultados obtenidos
sugieren que existen diferencias significativas en distintos
parametros espectrales y no lineales entre los grupos de sujetos
SAHS positivo y SAHS negativo. Se alcanzaron valores de
sensibilidad, especificidad y precision obtenidos mediante el
modelo de regresion logistica con validacion cruzada dejando
uno fuera del 92.5%, 72.5% y 85.8%, respectivamente. Estos
resultados sugieren que la seleccion de caracteristicas de la
HRYV y su posterior tratamiento de forma conjunta resultan de
utilidad en la ayuda al diagnostico del SAHS.

1. Introduccion

La polisomnografia nocturna (PSG) esta considerada hoy
dia como el método diagndstico mas fiable del sindrome
de apnea hipopnea del suefio (SAHS) [1]. Pese a haber
demostrado su eficacia, es un método complejo y caro,
ademas de ser necesaria la presencia de personal sanitario
durante la prueba y de alejar al paciente de su entorno
habitual de suefo [1].

Diversos estudios encontraron cifras de prevalencia del
SAHS en individuos adultos entre el 4% y el 6% en
varones y en torno a un 2% en mujeres [2]. EI SAHS se
sitlia por tanto, junto con el insomnio, como el trastorno
del suefio mas frecuente [2]. E1 SAHS se ha relacionado
con otras graves afecciones como hipertension,
insuficiencia  cardiaca, infarto de corazon o
hipersomnolencia diurna [3], provocando esta ultima un
aumento del riesgo de accidentes de trafico [4].

Durante la prueba de la PSG son adquiridas diversas
sefiales. Entre ellas se encuentran el electrocardiograma
(ECG), electroencefalograma (EEG), electromiograma
(EMQG), electrooculograma (EOG), flujo aéreo (FA),
esfuerzo respiratorio, o saturacion de oxigeno en sangre
(Sa0,) [5]. Sin embargo, en los tltimos afios, debido a las

limitaciones de la PSG, han surgido métodos alternativos
de diagnostico. Estas alternativas se han centrado en
métodos automaticos basados en un nimero reducido de
sefiales biomédicas. Uno de ellos es el analisis de la sefial
de variabilidad del ritmo cardiaco (Heart Rate Variability,
HRYV) procedente del ECG.

Han sido desarrollados diversos estudios centrados en la
HRYV para la ayuda en el diagndstico del SAHS [6, 7, 8].
La seleccidn de caracteristicas y la posterior construccion
de un modelo de regresion logistica (Logistic Regression,
LR) también se han empleado con éxito en el estudio del
SAHS utilizando caracteristicas espectrales obtenidas del
FA [9] o de la SaO, [10].

En el presente estudio se ha llevado a cabo un analisis
espectral y no lineal de la sefial de HRV. Para el analisis
espectral se han extraido cuatro caracteristicas: potencia
relativa (Pr), amplitud de pico (4p), entropia espectral
(Spectral Entropy, SE) y frecuencia mediana (FM), de la
densidad espectral de potencia (Power Spectral Density,
PSD) sobre una banda de muy bajas frecuencias que
mostraba diferencias significativas, [0.0198-0.0352] Hz.
Para el analisis no lineal fueron extraidas dos
caracteristicas: la medida de la tendencia central (Central
Tendency Measure, CTM) y la complejidad de Lempel-
Ziv (Lempel-Ziv Complexity, LZC) aplicadas sobre la
sefial de HRV en el dominio del tiempo.

La hipotesis de partida fue que dichas caracteristicas,
espectrales 'y no lineales, contenian informacion
complementaria que, estudiadas de forma conjunta,
podrian ser de ayuda en el diagnodstico del SAHS. Es por
ello que se construyé un modelo basado en LR previa
seleccion de caracteristicas de forma automatica mediante
introduccion de variables paso a paso hacia delante
(Fordward Stepwise Logistic Regression, FSLR). Una vez
construido el modelo se valid6 mediante validacion
cruzada dejando uno fuera.

2. Sujetos y sefales

La poblacion bajo estudio utilizada en este trabajo fue de
120 sujetos, de los cuales 80 eran SAHS positivo, es
decir, padecian la enfermedad, y 40 eran SAHS negativo.
Todos ellos presentaban sintomatologia tipica de
padecimiento de SAHS.



Los registros de ECG fueron obtenidos en la unidad de
suefio del Hospital del Rio Hortega de Valladolid
mediante un poligrafo Alice 5 de Philips Healthcare-
Respironics como parte de la PSG realizada a los
pacientes. La adquisicion de dicha sefial se realizd con
una frecuencia de muestreo de 200 Hz.

La Tabla 1 muestra algunas de las caracteristicas clinicas
que definen ambos grupos como la edad, el sexo el indice
de masa corporal (IMC) o el indice de apnea hipopnea
(IAH) (media + desviacion tipica). Cabe destacar que los
especialistas médicos han considerado como condicion de
diagndstico positivo un IAH > 10 eventos/hora.

La sefial de HRV se obtuvo a partir de los registros de
ECG anteriormente mencionados. Para ello, se utilizé un
algoritmo de deteccion del complejo QRS [11]. Una vez
construida la sefial de HRV fueron eliminados los latidos
fisiologicamente imposibles cuando no cumplian el
siguiente criterio: 0.33 s < intervalo entre latidos < 1.5sy
que la maxima diferencia entre intervalos consecutivos
fuera de 0.66 s [12]. Por ultimo se interpold la sefial de
HRYV mediante una interpolacion lineal a una frecuencia
de 3.41 Hz. [12] y se le rest6 la media. En la Figura 1 se
muestra un segmento de 200 segundos de dicha sefial de
uno de los sujetos bajo estudio. Este patron de descensos
recurrentes en la sefial de HRV es caracteristico de
eventos de apnea [7].

3. Metodologia

Las caracteristicas extraidas de los registros de HRV
pueden ser divididas en parametros espectrales y
parametros no lineales. Para la obtencion de todas ellas se
procedio a segmentar la sefial en intervalos de 100
segundos. Se procedié de esta forma ya que, durante un
episodio de apnea, se producen variaciones ciclicas del
ritmo cardiaco que suelen aparecer de forma periodica
entre 25 y 100 segundos [13], de forma que segmentando
la sefial en tramas de 100 segundos de duracion se
asegura seleccionar integramente dichas variaciones.

Una vez segmentada la sefial se procedio a la extraccion
de caracteristicas en cada una de las tramas para, por
ultimo, promediar dichos valores y asi obtener un valor
caracteristico para cada registro y parametro.

3.1. Extraccion de caracteristicas
3.1.1.  Pardmetros en el dominio de la frecuencia

La estimacion de la PSD se realizo previo calculo de la
Transformada de Fourier (TF) mediante el algoritmo de la
transformada rapida de Fourier (Fast Fourier Transform,
FFT). De esta forma, se obtuvieron transformadas de 2"
muestras de longitud. En la Figura 2 se muestra una
representacion conjunta de las PSD promedio del grupo
SAHS positivo y del grupo SAHS negativo.

Para llevar a cabo dicha representacion se calculd la
media de los valores de amplitud de la PSD de cada
registro. La figura muestra, de forma cualitativa, como
existe una region de muy bajas frecuencias en la cual la
amplitud de la PSD del grupo SAHS positivo es superior
a la del grupo SAHS negativo.

Caracteristicas Todos SAHS" SAHS
N° sujetos 120 80 40
Edad (afios) 52.29+13.73  54.84+14.14  47.2+12.43
Hombre (%) 77.5 83.75 65
IMC (Kg/m®)  29.68+£12.28  30.68+11.31 27.67+14.23
IAH (e/h) - 33.24224 3.842.3

Tabla 1. Datos clinicos de la poblacién bajo estudio
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Figura 2. Representacion conjunta de la PSD promedio de los
grupos SAHS positivo y SAHS negativo

Para confirmar la existencia de diferencias significativas
en la region de muy bajas frecuencias se realizd un
estudio del p-valor. Este se llev a cabo mediante el test
de Kruskal-Wallis ya que se comprobd que los datos no
seguian una distribuciéon normal. En la Figura 3 se
representan los p-valores obtenidos frecuencia a
frecuencia de la comparacion de la PSD de los sujetos de
ambos grupos. Se aprecia como existe una unica region
de muy bajas frecuencias comprendida en el rango de
0.0198 y 0.0352 Hz. que alcanza diferencias significativas
(p-valor < 0.01).

Una vez delimitada la banda de interés y normalizada la
PSD entre su area total se pasé a la obtencién de las
cuatro caracteristicas espectrales, Ap, Pr, SE'y FM.

Ap y Pr son medidas espectrales clasicas donde Ap es el
maximo de la PSD en la region de interés y Pr el area
bajo la curva en dicha region. Dichos parametros pueden
calcularse mediante las siguientes expresiones:

Ap:n]}g)x{PSD(f)}, f(Hz)e[0.0198-0.0352] (1)
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con f (Hz.)€[f, /1], y N = n° de puntos de la PSD en la
region de interés.

Por su parte, SE es una medida de la irregularidad de una
seflal en el dominio de la frecuencia y es posible
calcularla mediante la siguiente expresion:
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Por ultimo, la FM es un indice usado para resumir de
forma global el contenido de la PSD. Se define como la
frecuencia a partir de la cual se acumula el 50% del area
de la PSD. La definiciéon matematica de la FM es:
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3.1.2.  Parametros no lineales

Como forma de complementar la informacion obtenida de
los parametros espectrales se optd por realizar el calculo
de dos parametros no lineales de la sefial de HRV. Estos
parametros fueron la CTM y la LZC.

CTM es un parametro que mide el grado de variabilidad
de una serie temporal. Para calcularla se hace uso de
diagramas de dispersion de las diferencias de segundo
orden. Matematicamente se define como [14]:

)

CTM =

5(i): {1—) ((a‘+2_ai+l)2+(ai+1 _ai)z)/z <r. (6)

0 — otro caso

LZC es una medida no paramétrica de la complejidad de
una sefal unidimensional. Fue propuesta por Lempel y
Ziv en 1976 [15]. LZC mide el numero de patrones
distintos que deben ser copiados para reproducir una
secuencia dada. Cada vez que se encuentra un nuevo
patron se incrementa un contador de complejidad ¢. Por
ultimo se debe normalizar ¢ para que éste no dependa de
la longitud de la secuencia inicial:

LZC(n)= cln) ()

bln)’

b(n) = hwa(n) = #(n). )]

3.2.  Seleccion de caracteristicas (FSLR)

La seleccion de caracteristicas se llevo a cabo mediante el
algoritmo propuesto por Hosmer y Lemeshow basado en
seleccion automatica de caracteristicas paso a paso hacia
delante [16]. Este algoritmo incluye variables de forma
secuencial en un modelo de LR cuando el p-valor de la
razén de verosimilitud del modelo que incluye a dicha
caracteristica es menor que un cierto umbral de entrada
ag, y las excluye cuando es mayor que un cierto umbral
de salida a5> a.
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Figura 3. Representacion del p-valor vs. frecuencia de la PSD.
La linea continua en 0.01 representa el umbral de
significacion

3.3.  Andlisis estadistico

Debido a que las caracteristicas obtenidas no presentaban
una distribucién normal se optd por utilizar el test de
Kruskal-Wallis para realizar el calculo del p-valor y
evaluar asi la existencia de diferencias significativas entre
los grupos SAHS positivo y SAHS negativo. Se considerd
un umbral de significacion de p-valor < 0.01.

La evaluacion de las caracteristicas extraidas se analizé en
términos de sensibilidad (S), especificidad (E), precision
(P) y el éarea bajo la curva receiver operating
characteristics (AROC). La validacion de resultados se
llevd a cabo mediante validacion cruzada dejando uno
fuera.

4. Resultados

En la Tabla 2 se muestran los resultados obtenidos de la
evaluacion diagnostica de cada caracteristica por
separado. En ella se observa que todos los parametros
alcanzaron diferencias significativas entre ambos grupos.
La precision mas elevada fue alcanzada por la Ap (80%)
al igual que el AROC (0.829).

La Tabla 3 muestra la capacidad diagnostica del modelo
de LR en cada paso del algoritmo de seleccion de
caracteristicas realizando validacion cruzada dejando uno
fuera. Finalmente las caracteristicas seleccionadas fueron
los cuatro parametros espectrales y la LZC, dejando fuera
del modelo la CTM. De esta forma se consigui6é un valor
de precision diagnoéstica de 85.8%.

5. Discusion y conclusiones

En el presente trabajo se ha construido un modelo de LR
con caracteristicas obtenidas de 120 sefiales de HRV. De
las seis caracteristicas obtenidas, cinco se seleccionaron
automaticamente para formar parte del modelo de
regresion. Las caracteristicas espectrales fueron obtenidas
en la banda de muy bajas frecuencias comprendida entre
0.0198 y 0.0352 Hz., en la cual se encontraron valores
significativos inferiores a 0.01. Todas las caracteristicas
fueron extraidas de los registros de HRV segmentados en
tramas de 100 segundos y posteriormente promediadas.

Los resultados aqui expuestos coinciden con los estudios
previos que evaluaron la relacion entre cambios en la
HRV (taquicardias, bradicardias) y cambios fisiologicos
debidos a la hipoxia periodica [6, 7, 8].



Caracteristicas ~ p-valor S (%) E(%) P(%) AROC

Ap <0.01 78.8 82.5 80.0 0.829
Pr <0.01 71.5 72.5 75.8 0.772
FM <0.01 70.0 72.5 70.8 0.789
SE <0.01 70.0 75.0 71.7 0.772
CT™M <0.01 60.0 55.0 583 0.600
LzC <0.01 65.0 75.0 68.3 0.696

Tabla 2. Evaluacién diagnéstica de cada caracteristica
individual procedente de un andlisis mediante curvas ROC

Caracteristicas p-valor  S(%) E(%) P (%)
SE <0.01 97.5 37.5 77.5

SE, Pr <0.01 92.5 60.0 81.7

SE, Pr, LZC <0.01 92.5 67.5 84.2
SE, Pr, LZC, FM <0.01 91.3 67.5 83.3

SE, Pr, LZC, FM, Ap <0.01 92.5 72.5 85.8

Tabla 3. Evaluacion diagnéstica del modelo de regresion
logistica en orden de inclusion de caracteristicas

La utilizacion de segmentos de 100 segundos asi como la
obtencion de p-valores inferiores a 0.01 en la region de
frecuencias interés también coinciden con anteriores
estudios [7, 13]. En ellos se muestra coémo el
comportamiento ciclico de la HRV durante eventos de
apnea produce una elevacion del espectro de potencia en
la region de muy bajas frecuencias. Es por ello que el
resultado del analisis resulta fisioldgicamente coherente.

Se ha encontrado que la regiéon con mayores diferencias
significativas se haya entre 0.0198 y 0.0352 Hz., es decir,
eventos con periodicidad entre 28.4 y 50.5 segundos.

Los mejores resultados se hallaron al introducir de forma
automatica en el modelo de regresion logistica Ap, Pr, SE,
FMy LZC, consiguiendo valores de precision de 85.8%.

El estudio desarrollado posee ciertas limitaciones que es
necesario sefialar. En primer lugar, queda de manifiesto
que seria conveniente ampliar tanto el nimero total de
sujetos como el porcentaje de sujetos SAHS negativo
analizados en el estudio. Asimismo, seria conveniente
aumentar el numero de caracteristicas extraidas con el fin
de comprobar si alguna mas es seleccionada de forma
automatica y asi entrar a formar parte del modelo de
regresion logistica mejorando los resultados obtenidos.

En conclusion, los resultados reportados en este estudio
sugieren que el analisis de caracteristicas espectrales junto
con el analisis no lineal de la sefial de HRV obtenida a
partir del ECG tratados conjuntamente a través del FSLR,
podria proporcionar informacion adicional y 1til para
ayudar a la deteccion del SAHS.
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