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RESUMO
Nunes RR, Almeida MP, Sleigh JW - Entropia Espectral: Um
Novo Método para Adequagao Anestésica

JUSTIFICATIVA E OBJETIVOS: O uso de sinais clinicos para
avaliar a adequagdo da anestesia, embora empregado
universalmente, ndo sdo confiaveis. Varios equipamentos
surgiram objetivando o melhor manuseio intra-operatério das
drogas anestésicas, alguns deles mensurando diretamente a
atividade cortical cerebral (hipnose). Entretanto, nenhum deles
apresenta caracteristicas diretas de avaliagdo da atividade
sub-cortical (resposta motora).

CONTEUDO: A entropia espectral mensura a irregularidade,
complexidade ou a quantidade de desordem do
eletroencefalograma e tem sido sugerida como um indicador
do estado anestésico. O sinal é coletado na regido fronto-tem-
poral e tratado através da equagao de Shannon (H = -Xpylog px,
onde px sdo as probabilidades de um evento discreto k),
resultando em dois tipos de analises: 1. Entropia de estado
(SE), que consiste na avaliagdo da atividade elétrica cortical
cerebral (0,8-32Hz) e 2. Entropia de resposta (RE), que analisa
as freqliéncias de 0,8 - 47Hz (contém componentes
eletroencefalograficos-cortical e eletromiograficos-sub-corti-
cal).

CONCLUSOES: A ativagdo da musculatura frontal pode
indicar inadequag¢do do componente sub-cortical
(nocicepgéo). Esta ativagdo é observada como um “gap” entre
SE e RE. Deste modo, é possivel avaliar diretamente tanto o
componente cortical (SE), como o sub-cortical (RE),
possibilitando melhor adequagcédo dos componentes
anestésicos.

Unitermos: MONITORIZACAO, indice bispectral, entropia de
estado, entropia de resposta
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SUMMARY
Nunes RR, Almeida MP, Sleigh JW - Spectral Entropy: A New
Method for Anesthetic Adequacy

BACKGROUND AND OBJECTIVES: Though universally em-
ployed, clinical signs to evaluate anesthetic adequacy are not
reliable. Over the past years several pieces of equipment have
been devised to improve intraoperative handling of anesthetic
drugs, some of them directly measuring cerebral cortical activ-
ity (hypnosis). None of them, however, has offered the possibil-
ity of directly evaluating sub-cortical activity (motor response).
CONTENTS: Spectral entropy measures irregularity, complex-
ity or amount of EEG disorders and has been proposed as indi-
cator of anesthetic depth. Signal is collected from the
fronto-temporal region and processed according to Shannon’s
equation (H =-Xpylog px, where py represents the probability of
a discrete k event), resulting in two types of analyses: 1) state
entropy (SE), which evaluates cerebral cortex electrical activity
(0.8 - 32Hz) and 2) response entropy (RE), containing both
subcortical electromyographic and cortical electroence-
phalographic components and analyzes frequencies in the
range 0.8 - 47Hz.

CONCLUSIONS: Frontal muscles activation may indicate inad-
equacy of the subcortical component (nociception). Such acti-
vation appears as a gap between SE and RE. This, itis possible
to directly evaluate both cortical (SE) and subcortical (RE) com-
ponents providing better anesthetic adequacy.

Key Words: MONITORING, bispectral index, state entropy,
response entropy

INTRODUCAO

M udancas eletroencefalograficas correlacionam-se com
concentragdes de agentes anestésicos no local efetor,
porém, predominantemente descrevem o efeito hipnoético
desses agentes. Varios e diferentes métodos de processa-
mento tém sido aplicados ao sinal bruto do eletroencefalo-
grama: freqiéncia de borda espectral 95% (derivado do
espectro de poténcia), analise bispectral (incorpora grau de
acoplamento de fase entre componentes senoidais) ', en-
tropia aproximada (quantifica a regularidade dos dados em
uma série temporal) e entropia espectral (quantifica a regu-
laridade de dados no dominio da freqliéncia) 2°. O diferen-
cial dos equipamentos que utilizam a analise entropica
espectral é que, além do processamento do sinal eletroen-
cefalografico (cortical), eles também analisam a atividade
eletromiografica frontal (sub-cortical) *, a qual pode forne-
cer subsidios importantes para um controle mais adequado
dos componentes anestésicos.

O Conceito de Entropia

Foi Claude Shannon® quem, no final dos anos 40, desenvol-
veu o conceito moderno de entropia “légica” ou “de informa-
¢ao” como parte damedida de informagéo ouincerteza. Ate-
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oria da informagéo lidava com a recém-nascida ciéncia de
comunicagao de dados. A entropia de Shannon (H) é dada
pela seguinte equacéo:

H =-3%plog px, onde p,sao as probabilidades de um evento
discreto k.

Trata-se deumamedidadadispersaodos dados. Dadoscom
uma distribuicao de probabilidade ampla e achatada apre-
sentardo um elevado valor de entropia. Dados com uma dis-
tribuicao estreita e em picos possuirao um baixo valor de en-
tropia. Quando aplicada ao EEG, a entropia representa um
descritor estatistico da variabilidade do sinal eletroencefalo-
grafico (comparavel a outros descritores, tal como a borda
espectral ou passagem a baixas frequéncias que ocorre por
ocasiao da indugéo da anestesia geral).

Existem varios conceitos e técnicas analiticas direcionados
aquantificacao dairregularidade dos sinais estocasticos, tal
como o EEG. A entropia € um desses conceitos. Enquanto
conceitofisico, a entropia é proporcional ao logaritmo do nu-
mero de micro-estados disponiveis a um sistematermodina-
mico, sendo, portanto, relacionada a quantidade de
‘desordem’ existente no sistema.

Contudo, o termo “desordem” é de dificil definicao. Bolt-
zmann ®(Figura 1) mostrou que a entropia termodinamica po-
dia serdefinida precisamente como a constante de proporcio-
nalidade k (de Boltzmann) multiplicada pelo logaritmo do nu-
mero de micro-estados independentes (w) disponiveis ao
sistema:

S =klog (»)

S=% los W Boltzmann conseguiu expli-
% car as mudangas nos macro-
parametros observaveis
(como, porexemplo, atempe-
ratura) a partirdas mudancas
na energia cinética de uma
colegédo de moléculas indivi-
duais e, assim, tornou-se o
pioneiro da ciéncia da meca-
nica estatistica. A entropia
termodindmicatemumabase
fisica bem estabelecida. E
possivel derivar a equagéao
da entropia de Shannon (ou
entropia “de informagéo”) (H)
daférmula termodinamica de
Boltzmann (S). Existem im-
portantesindicios neurofisio-
I6gicos de que a utilidade dos
estimadores de entropia de informagao como medida da
fungao cortical deve-se ao fato de que, a medida que o cor-
tex passa ainconsciéncia, ocorre um verdadeiro decrésci-
mo a nivel neuronal no logaritmo do nimero de micro-esta-
dos acessiveis (S) 7. Assim, o termo “entropia” pode repre-
sentarmais que umameramedida estatisticado padréaoele-

Figura 1 - Teorema de Bolt-
zmann Gravado em seu
Tumuloem Viena (1906)
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troencefalografico; talvez, de alguma maneira, reflita verda-
deiramente o fluxo de informagéo intracortical.

Entropia é o logaritmo do numero de modos em que 0 mi-
cro-estado poderearranjar-se e ainda produzir o mesmo ma-
cro-estado. Adiferencga entre a verdadeira entropia termodi-
namica e as outras entropias de informacéao é que a distribui-
¢ao da energia cinética das moléculas individuais ndo esta
necessariamente envolvida nos estimadores de entropia de
informacédo. Em um sistema termodinamico, os eventos de
colisdoespalhamaenergiacinéticapelasubstancia. Aentro-
pia € uma medida desta dispersao. No cortex cerebral, os
eventos sinapticos espalham cargas elétricas pelo cortex.
Pressupondo que o processamento da informagéao cortical
sejaligado adistribuicédo e transferéncia de cargas elétricas,
a entropia do EEG mede a atividade das células piramidais
corticais.

Nateoriadainformacéo, aprimeiradefinicdo de entropiafoi
ade Shannonem 1948. Depois,em 1984 °, Johnson e Shore
a aplicaram ao espectro de poténcia de um sinal. Nesse
contexto, aentropiadescreveairregularidade, complexida-
de ou grau de incerteza de um sinal. Vejamos um exemplo
simples: um sinal em que os valores sequenciais sao alter-
nadamente de umadeterminada magnitude fixa e depois de
outra, tem um valor de entropia de zero, ou seja, o sinal é
completamente regular e totalmente previsivel. Um sinal
emque os valores seqlienciais sdo gerados porum gerador
denumeros aleatérios temniveis maiores de complexidade
e entropia.

Conceito de Incerteza

Considere um experimento A, por exemplo, atirar ao ar uma
moeda, com duas possibilidades de resultados A e A, com
probabilidades associadas p1 e p,, sendo p1+p,=1. Estare-
presentagdo pode ser apresentada da seguinte maneira:

A A
A=

P P2

Neste caso, podemos representar a probabilidade, em rela-
¢ao aos resultados, assim:

A A
A=

05 05

Considere, agora, um experimento B, o qual esta associado
ao seguinte esquema de probabilidade:

B, B,
B=

099 001
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E razoavel se pensar que existem graus de incertezas dife-
rentes ao se avaliar os experimentos Ae B, baseadoemum
senso psicoldgico. Isto sugere, como um principio para a ta-
refa de probabilidades, que aincerteza resultante do esque-
ma de probabilidade para uma experiéncia deveria ser maxi-
mamente sujeita as restricbes de qualquer informacéo dis-
ponivel relativo ao experimento. Para tornar este principio
quantitativo é necessario que tenha-se uma expressao
matematica para a incerteza de um esquema de
probabilidade, ou seja, entropia de Shannon:

E= ip,.log(ﬂp, ), onde:
1

pi representa a probabilidade relativa ao experimento e n o
numero de probabilidades.

Aoseaplicaraequagédoacima, obtem-se: paraoesquemaA,
ovalorde E=0,69 e paraoesquemaB, o valorde E =0,056,
caracterizando, portanto, que paraoesquemaBograudein-
certeza é bem menor que para o esquema A 1% 1sto também
podera ser aplicado para analise da distribuicdo de poténcia
em um sinal EEG, proporcionando o grau de incerteza, por
exemplo, de um paciente estar inconsciente, baseado na
analise de distribuicdo da poténcia no dominio da
frequéncia.

A figura 2 mostra o espectro de poténcia de um paciente
anestesiado, semanalisedaentropiaespectral (Shannon).

|.'|'|-_||1II:_FH1—F|,|-3

Li—-

Figura 2 — Espectro da Poténcia

A entropia € um parédmetro intuitivo no sentido de que é pos-
sivel distinguir, visualmente, um sinal regular de um sinal ir-
regular. Além disso, a entropia é independente de escalas
absolutas, como aamplitude ou freqliéncia de um sinal: uma
ondadesenosimples é perfeitamenteregular, quer sejarapi-
daoulenta. Emuma aplicagao eletroencefalografica, istore-
presenta uma propriedade significante, uma vez que, como
se sabe, existem variagdes entre individuos nas freqiiéncias
absolutas dos ritmos eletroencefalograficos.
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Ha diversas maneiras de se calcular a entropia de um sinal.
No dominio de tempo, pode-se considerar, por exemplo, a
entropia aproximada (Pincus "', Bruhn '?) ou a de Shannon
(Shannon °, Bruhn ). No dominio de freqliéncia, pode-se
calcular a entropia espectral (Shannon °, Johnson °). Para
otimizar a velocidade em que a informacgao é derivada do si-
nal, pode-se construiruma combinagado das abordagens nos
dominios de tempo e de freqiiéncia. O algoritmo da entropia
espectral apresenta a vantagem especifica de se poder se-
parar, explicitamente, as contribuicées a entropia oriundas
de quaisquer faixas de frequiéncias. Para obterum tempo de
respostaideal, pode-se construir os calculos, de modo que o
comprimento da janela de tempo para cada freqliéncia seja
selecionado individualmente. Isto nos leva a um conceito
que podemos chamar de ‘entropia espectral com tempo e
frequiéncia equilibrados’.

O que Isso Representa para o EEG?

Uma vez que o EEG permite, até certo ponto, visualizar os
processos corticais, as mudangas na entropia do EEG deve-
rdo mensurar as alteragdes que ocorrem dentro do préprio
cortex cerebral. Considerando o pressuposto de que a fun-
¢ao principal do cortex consciente seja o processamento e
produgédo deinformagdes, seriajusto suporque seria util dis-
porde alguma espécie de “medida de informagéo”. O proble-
ma € que - como ocorre com a palavra “desordem” - o termo
“informag&o” traz em si uma variedade de sentidos e conota-
¢oes, devendo serdefinido cuidadosa e cientificamente para
aplicacao nesse contexto. Talvez adescricao mais simplese
praticadas entropias do EEG sejaade ‘medidas da extensao
em que as limitagdes (nesse caso, a anestesia geral) redu-
zem o numero de estados acessiveis disponiveis ao cortex”.
Disso segue que, enquanto se poderia esperar que, de um
modo geral, o nUmero maior de micro-estados estaria asso-
ciadoaumsistemamais ‘complexo’, aentropiaem sinao for-
nece, necessariamente, uma medida direta da ‘complexida-
de’de um sistema, o que tem outras implicagcbes de variabili-
dade em resposta a inputs etc.

Se for definida entropia como o logaritmo do nimero de mi-
cro-estados corticais comumente acessiveis, surge entao a
pergunta: O que sdo micro-estados corticais? Ha cada vez
mais indicios neurofisiolégicos de que a atividade cognitiva
envolve aformacgaotransitoriaedissolugcaode estruturas neu-
ronais corticais de interconexao (‘ativagao’ e ‘aquiescéncia’)
(Johnecol., 1997 ). Seria justo supor que essas estruturas
coerentes sejam, efetivamente, os micro-estados corticais
funcionais. Aatividade é perceptivel no EEG do couro cabe-
ludo na forma de um espectro de ruido branco de faixa mais
larga (Stam e col., 1993 '°; Thomeer e col., 1994 '6).

Se (1) o estado de vigilia necessita a formacgao eficiente de
muitos micro-estados corticais, e (2) os micro-estados do si-
nal eletroencefalografico refletem, de alguma forma, os mi-
cro-estados corticais, entdo a diminuicdo da entropia do
EEG (comoseobservanaanestesiageral)indicaumnumero
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reduzido de micro-estados corticais disponiveis (Weiss,
1992 7).

O paradoxo cértex-consciéncia: casose chameaentropiade
“desordem”, os valores mais altos de entropiaobservados no
EEG do cortex despertoimplicam que o cértex € mais desor-
ganizado no estado de vigilia que no estado inconsciente. O
paradoxo chama atengéo aos problemas inerentes a equa-
¢desenvolvendoentropiaedesordem.Naosedispde, ainda,
dos meios para discernir os sinais peculiares de alta dimen-
sdo gerados pelo cortex consciente durante a cognigéao e,
por isso, sdo chamados de ‘ruido’. E por isso que se prefere
definir a entropia em termos de micro-estados disponiveis e
nao como ‘ordem’. Talvez seja mais ilustrativo descrever a
entropia como ‘liberdade de escolha’. O cértex consciente
esta livre para mover-se entre um grande numero de
micro-estados disponiveis.

Entropia Espectral

Existemvarias maneiras de se estimaras alteragdes nocom-
ponente-amplitude do espectro de poténcia do EEG. Essas
maneiras empregam os componentes-amplitude do espec-
tro de poténcia como “probabilidades” nos calculos de entro-
pia. Comousodoespago-freqiiéncia, define-se os micro-es-
tadosemtermosdeindices de mudanga. Umaamplafaixade
frequéncias acessadas (p.ex.: um espectro achatado) impli-
ca varios indices de mudancga de potenciais de membrana
celular piramidal somados.

O protétipo desse grupo € a Entropia Espectral (S) (Inoye e
col., 1991 '8 Fell e col., 1996 '°). AS corresponde a formula
de entropia de Shannon devidamente normalizada e aplica-
da a densidade do espectro de poténcia do sinal
eletroencefalografico. Assim:

S=Xpklogpk/log(N),ondeos p,sdoasamplitudes espectrais
da regido de freqiiéncias k.
2 px =1, e N=numero de freqliiéncias.

O ponto de partida, entédo, dos calculos é o espectrodo sinal.
Ha varias transformacgdes espectrais para se obter o espec-
tro. Aqui, contudo, limitar-se-a a transformada descontinua
de Fourier®°. Esta possibilita a transformagao de um conjun-
todevaloresdesinais x(t;),amostrados nos momentos t;den-
trodeumaamostradeumsinal, emumconjuntode umnume-
ros complexos X(f;), de frequéncias fi:

X(f)=2 x(t)e™*""

t

onde:

x(t)= > a,®,(t)

sendo: @,(t) o n-ésimo componente de um total de N compo-
nentes, ea, é o coeficiente associado ao n-ésimo componente.

Os componentes espectrais X(fj) podem ser avaliados por
meio de uma técnica efetiva de calculo chamada a ‘transfor-

Revista Brasileira de Anestesiologia
Vol. 54, N° 3, Maio - Junho, 2004

madarapidade Fourier’ (FFT). O conceitode entropiaespec-
tral provém de uma medida de informagao chamada ‘entro-
pia de Shannon’. Quando aplicada ao espectro de poténcia
de um sinal, obtém-se a entropia espectral °. Os seguintes
passos sdonecessarios parase calcularaentropiaespectral
para um dado intervalo (epoch) do sinal dentro de uma dada
faixa de freqiiéncia [fy, f2].

Da transformada de Fourier X(f;) do sinal x(t;), o espectro de
poténcia P(f;) & calculado multiplicando por si mesmas as
amplitudes de cada elemento X(f)) da transformada de
Fourier:

P(f)=X(£)"X"(f) (1)

onde XA(f)) € o conjugado complexodo componente de Fourier
X(fi) e o asterisco (*) denota multiplicagao.

O espectro de poténcia € entdo normalizado. O espectro de
poténcia normalizado P, (f;) é calculado através do estabele-
cimento de uma constante de normalizagédo C,, de modo que
a soma do espectro de poténcia normalizada sobre aregiao
de freqiéncia selecionada [f4, f,] seja igual a 1:

$P.(£)=C, SP(5)=1 @)

S fi o fi

Isto representa, agora, um diagrama de probabilidades.
Naetapadasomacéo, aentropiaespectralcorrespondentea
faixa de freqUéncia [f1, f,] € calculada como uma soma:

Sl £, P log(—— 3
U fl- SR (e @

Depoisdisto, o valordaentropiaénormalizado de modo ava-
riar entre 1 (irregularidade maxima) e 0 (regularidade total).
O valor é dividido pelo fator log (N[f, f2]) onde N[fy, fo] € igual
ao numero total de componentes de freqiéncia na faixa
[f1,f2]:

Sulfi fi]=—oLhnfal (4)

log(N[ £, £,1)

Asfiguras 3 a5 mostram essas etapas. Nas figuras 3(a), 4(a)
e5(a)observa-setréstrechosdesinais correspondendoadi-
ferentes valores de entropia. Neste exemplo simples, consi-
deramos trechos de sinais com 8 componentes espectrais,
dos quais se omitiuo componente de freqténcia 0 (ou que se
supde serigual a zero), de modo que N =7 componentes de
freqiiéncia sejam analisados. Afigura 3(a) mostraumaonda
senoidal perfeita. A figura 4(a) mostra uma onda senoidal
com superposigao de ruido branco, enquanto a figura 5(a)
ilustra um sinal de ruido branco perfeitamente aleatério. Os
espectros descontinuos de Fourier desses sinais, normali-
zados de acordo comaequagao (2), foram plotados nas figu-
ras 3(b), 4(b) e 5(b), respectivamente. Subseqientemente,
os componentes espectrais normalizados P,(fi) foram
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plotados nas figuras 3(c), 4(c) e 5(c) usando a fungéo de
Shannon, para se obter as contribui¢des:

1

P, (1)

Sulfis £2]= Py (f)leg

1
“log(N[ £, £])

Como: log(x)=4n(x)/ £n(10), entdo tem-se, por substituigcdo
na expressao acima:

1 .Pn(f,-)'Ln(”Pn(f,'))j‘ﬂ‘”‘“ﬁ"’an(f,-)"3n(1//:’n(f,-)):>
£,(N) £,(10) 4 (N) L 40)

£,.(10)

P, (f)-£,(11P,(f))

= (Sulh L1=A[P. ()£, (11 P,(£)]/ £, (N)}

L,(N)
Sinal Passo 3
1 T T
o 05
el
2 L
a = 0 0
S
< 05}
1 , .
0 05 1 1,5 2 0 0,5 1
¢ Tempo Entropia espectral total = 0,0
Passo 1 Passo 2
L EE—— 1 " "
0,8 1 0,8f 1
S 0,6 | Espectro de potencia] 3 0.6 :
S or spectro de poencia | ‘o ¥, Entropia espectral
b % 0al normalizado | (g 0.4 normalizada c
o
0,2} 1% 02t ]
0 o * ====0 ! .
0 2 4 6 8 0 0,05 0,1 0,15 0,2
Freqiiéncia (Hz) —> {IP.(A)L(1P(AIL(N)}

Figura 3 - A Perfeita Onda Senoidal desta Figura inclui um Unico
Componente Espectral Diferente de Zero, o qual € Normaliza-
do para 1 na Etapa de Normalizagdo (2). No Plotamento de
Shannon, ambos os Valores, 0 e 1, Contribuem com um Valor
de Zero, Correspondendo, portanto, a Zero Entropia

Entropia Espectral com Tempo e Frequéncia Equilibrados

Naanalise de sinalemtemporeal, os valores de sinal x(t;) séo
amostrados dentro de uma janela de tempo finito (epoch) de
um comprimento selecionado com uma dada frequéncia de
amostragem. Esta janela de tempo move-se passo a passo
de modo a fornecer estimativas atualizadas do espectro. A
escolhadocomprimentodajanela(epoch)éligadaaescolha
dafaixadefreqiénciasobconsideragdo,umavezqueajane-
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Passo 3
1
o)
kel
2
a 3§
1S
<
-1 L 1 1
0 05 1 1,5 2 0 0,5 1
¢ Tempo Entropia espectral total = 0,60,
Passo 1 1 Passo 2
1 T T T
081 108
P T (TR N —
g 0,6 [ | Espectro de poténcia | -g 0,61 c . I ]
b Q normalizado (g 0.4 ntropia qspectra c
& 04r 18 normalizada
0,2 1402 .
| I T T N N i S G- """ L L
00 2 4 6 8 0 00501 01502

FreqUencia (Hz) weell ([P, (£)4,(1/P, (AIN)}

Figura 4 - Certa Quantidade de Ruido Branco é Superimposta a
Onda Senoidal. Apés a Normalizagao, o Espectro inclui um
Componente Elevado Correspondendo a Freqiiéncia da Onda
Senoidal, além de 6 Componentes menores Diferentes de
Zero. Na Representagdo de Shannon, ambos os Tipos de
Componentes Contribuem a Entropia do Sinal com Valores Di-
ferentes de Zero, Correspondendo a uma Entropia Total = 0,12
+6.(0,08) = 0,60
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Figura 5 - AOnda Senoidal Desapareceu e s6 Resta o Ruido Bran-
co. Depois da Normalizagéo, o Ruido contribui paran=7 Com-
ponentes que sao lguais a P,(f;)) =1/7. Estes séao
Transformados aos Valores (1/7)log(7) pela Representagéo
de Shannon. Finalmente, a Somagao desses Componentes e
a Normalizagéo por 1/log(7) ddo um Valor de Entropia =
7*(1/7)log(7)1og(7)=1. O Ruido Branco tem uma Entropia Ma-
xima =1
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la de tempo precisa serlonga o suficiente para que se possa
fazer a estimativa das variagdes mais lentas (freqiiéncia
mais baixa) do sinal.

Um sinal eletroencefalografico consiste de uma ampla sele-
cdodefreqliiéncias, desde aslentas freqiiéncias delta (a par-
tirde 0,5 Hz) até as daordem de 50 Hz. Para uma freqiiéncia
de 0,5Hz, serianecessariaumajanelade tempocomaté 30s
paraseobter15cicloscompletosdavariagaode 0,5Hz. Para
umafrequénciade 50 Hz, pode-se obtero mesmonumerode
ciclos completos com apenas 0,3 s de dados.

Claramente, uma Unica janela de tempo de comprimento fixo
ndo é aescolhaideal paraaaquisicdo deinformacao daforma
mais rapida e confiavel possivel. Para encontrar o pontoideal
entre tempo e resolugéo de freqiiéncia, o algoritmo utiliza um
conjunto de comprimentos de janela, selecionados de modo
que cada componente de freqiiéncia seja obtido da janela
mais apropriada aquela freqliiéncia especifica. Assim, ainfor-
magcdao é extraida do sinal da forma mais rapida possivel. A
abordagem é intimamente relacionada a idéia da transforma-
¢ao de pequenas ondas, as quais sendo pacotes de ondas de
largura variavel finita e contendo um nimero mais ou menos
constante de variagdes, permitem encontrar o ponto de equili-
brio entre tempo e resolugéo de frequiéncia. Atécnica selecio-
nada combina avantagem da analise destas pequenas ondas
comasdaanaliserapidade Fourier,assim como a possibilida-
de de considerar, explicitamente, a contribui¢gdo oriunda de
qualquer faixa de freqiiéncia e aimplementacgéao eficiente em
software. A idéia basica € ilustrada na figura 6.

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
1 T T T

1 . . .
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 6 - As Janelas de Tempo de Comprimento Variado Permitem
obter o Equilibrio Ideal entre Tempo e Resolugéo de Frequén-
cia. As Janelas de Tempo Curto para as Freqiéncias mais Ele-
vadas garantem que o Tempo de Resposta seja Rapido. As
Janelas utilizam uma Frequéncia de Amostragem de 400 Hz. A
Janela mais Curta é igual a 1,92s = 768 Valores de Amostras,
enquanto que a Janela mais Longa é igual a 60,16 s = 24.064
Valores de Amostras. A Janela mais Curta € Usada para a Fai-
xa de FreqUéncia entre 32 e 47 Hz. AJanela mais Longa é usa-
da somente para Freqléncias abaixo de 2 Hz. Para as
Freqliiéncias entre 2 e 32 Hz Utiliza-se um Comprimento de Ja-
nela entre esses Dois Extremos. A Janela muito Curta, com
menos de 2 s para a Faixa de Frequéncia entre 32 e 47 Hz, ga-
rante que o Valor da Entropia aumente no Despertar sem Difi-
culdade. Especificamente falando, ela d4 uma Indicagéo
imediata da Ativagao Eletromiografica
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Eletromiografiade Superficie, Entropia de Estado e Entropia
de Resposta

A eletromiografia de superficie (EMGs) fornece a adigao al-
gébrica de atividade elétrica em uma populagéo de fibras de
musculo. Ha uma relagao direta entre amplitude da EMGs e
tensao durante contragdo muscular isométrica *'. Em paci-
entes conscientes sem uso de agentes anestésicos, alta ati-
vidade ténica observada na eletromiografia correlaciona-se
positivamente com o nivel de estimulo, vigilancia ou estres-
se psicolégico. Atividade fasica aumentada na EMGs esta
associadacom periodos de estresse somatico, porexemplo,
dor ?2. Na monitorizacéo do paciente inconsciente, a EMGs
deve ser mensurada na musculatura frontal, que tem um
comprimento relativamente fixo, o qual diminui a influéncia
potencialmente complicadora da variagao do comprimento
das fibras (contracéo isotonica). Esta musculatura é preferi-
da, também, por causa de sua inervacdo pelas fibras
eferentes viscerais especiais do nervo facial. E importante
lembrar que esta musculatura é derivada dos arcos
branquiais e estes sdo considerados formacgdes viscerais.
AEMGsdamusculaturafrontalfornece umasimplesenaoin-
vasiva medida de um aspecto do tébnus autonédmico. Contra-
¢des voluntarias e involuntarias da musculatura frontal séo
respostas representadas porinervagdes através de vias dis-
tintas, assim como a atividade ténica (basal) e a atividade fa-
sica (abruptamente aumentada) na EMGs podem ser dife-
rentemente afetadas por niveis alterados de vigilancia ou
agentes bloqueadores neuromusculares 232°.

A diminuigédo da vigilancia que acompanha a indugéo da
anestesia geral é tipicamente associada com dramatica di-
minuigao na atividade frontal ténica. Alguns autores 242527
concluiram que o aumento na atividade fasica na presenca
de drogas que deprimem a amplitude EMGs é um indicativo
de anestesiainadequada. Alémdisso, todos estes investiga-
dores observaram que a atividade fasica medida pela EMGs
pode acorrer na presenca de agentes bloqueadores
neuromusculares.

Tem sido demonstrado que, pelo menos, trés tipos funda-
mentalmente diferentes de estimulos - emocgéao, sons e is-
quemia - podem evocar um aumento fasico na amplitude
EMG de superficie durante estados de baixa vigilancia.
AEMGs pode ter utilidade na titulagdo de opidides: musculos
faciais ndo sdo somente voluntarios, mas também inervados
por centros emotivos localizados no tronco cerebral (relacio-
nados a emogdes/estresse). Embora a ativacao eletromio-
graficaintra-operatériacom o movimento do paciente sejaum
fendmeno quantal, pequenas mudangas na EMGs podem re-
fletirinadequacgéo analgésica (componente sub-cortical com
bloqueio inadequado). Mathews e col. ?® mostraram que uso
de opioides apos cirurgia diminuiu a EMGs. Além disso, a
EMGs pode atuar mais rapido que o BIS em reacgdes de des-
pertar. Kern e col. * concluiram que EMGs apresenta corres-
pondéncia em resposta a estimulos nocivos aplicados a vo-
luntarios. Shander e col. *® também mostraram que EMGs
pode predizer necessidade de analgésicos, permitindo o con-
trole mais efetivo intra-operatorio da analgesia (componente
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sub-cortical). Lennon®' concluiu que graus moderados de blo-
queio neuromuscular podem ser alcangados sem comprome-
ter a monitorizagcdo eletromiografica do nervo facial.
Edmonds ?° mostrou que EMGs, em resposta ao estresse
(dor), pode mensurar fungéo do tronco encefalico a qual é in-
dependente do nivel de consciéncia (cortex). Dutton 2 emre-
cente estudo concluiu que a resposta eletromiografica pode
ser utilizada para estimar a profundidade anestésica.

Um biopotencial captado naregido frontal de um pacientein-
clui um componente eletromiografico significante criado
pela atividade muscular. O sinal eletromiografico tem um es-
pectro amplo e semelhante a ruido e, durante a anestesia,
predomina tipicamente nas freqiiéncias acima de 30 Hz. O
componente do sinal eletroencefalografico predomina nas
frequiéncias inferiores (até aproximadamente 30 Hz) conti-
das nos biopotenciais existentes nos eletrodos. A
freqliéncias mais elevadas, a poténciaeletroencefalografica
diminui exponencialmente (Figura 7).

-
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Figura 7 - Espectro de Poténcia Tipico de um Sinal Biopotencial,
captado na Regiao Frontal de um Paciente. O Sinal Eletroen-
cefalografico predomina a Freqléncias de até Aproximada-
mente 30 Hz, ao passo que o Sinal Eletromiografico
predomina na Faixa de Freqliéncias mais Elevadas. A Escala
Vertical é Logaritmica

Osubitoaparecimentode dados de sinais eletroencefalogra-
ficos muitas vezesindica que o paciente estarespondendo a
alguns estimulos externos, como por exemplo, a estimulos
dolorosos, ou seja, pode ser nocicep¢cdo em decorréncia de
algum evento cirurgico. Respostas desse tipo podem ser o
resultado de um nivel insuficiente de anestésico. Se a esti-
mulagéo continuar sem que sejam administrados quaisquer
analgésicos adicionais, € muito provavel que o nivel de hip-
nose se torne mais superficial. Portanto, o sinal eletromio-
grafico pode dar uma indicagéo da iminéncia do despertar.
Observe que, devido a freqiiéncia mais elevada do sinal ele-
tromiografico, otempode amostragem pode ser significante-
mente mais curto do que para os dados de sinais eletroence-
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falograficos, que sdo de freqiéncia mais baixa. Comisso, os
dados eletromiograficos podem ser calculados com
freqUiéncia maior de modo que o indicador diagndstico geral
possa indicar rapidamente as mudangas que ocorrerem no
estado do paciente.

Para maior clareza, deve-se considerar dois indicadores de
entropia, um sobre a faixa de freqiéncia dominante do EEG
somente, e outro sobre a faixa completa de freqiiéncias, in-
cluindo componentes eletroencefalograficos e eletromio-
graficos. A‘entropiade estado’(SE) é calculada sobre afaixa
defreqliénciade 0,8 Hza 32 Hz. Elainclui a parte eletroence-
falografico-dominante do espectro e, por conseguinte, refle-
te primariamente o estado cortical do paciente. Asjanelas de
tempo para a SE sdo idealmente escolhidas para cada com-
ponente de freqiéncia especifico, variando de 60 s a 15 s,
conforme ja explicado. A‘entropia de resposta’ (RE) é calcu-
lada sobre a faixa de freqiiéncia de 0,8 Hz a 47 Hz. Inclui a
parte eletroencefalografico-dominante e a parte eletromio-
grafico-dominante do espectro. As janelas de tempo para a
RE sao idealmente escolhidas para cada freqiiéncia, a mais
longa sendo igual a 15,36 s e a mais curta (aplicada a
freqiénciasentre 32Hze 47 Hz)sendode 1,92s (Figura®6).

E conveniente normalizar esses dois parametros de entropia
de modo que a RE fique igual a SE sempre que a poténcia ele-
tromiografica (a soma da poténcia espectral entre 32 Hz e 47
Hz)forigualazero, pois assimadiferencaentre RE e SE servi-
ra como indicador da atividade eletromiografica. Dar-se-a,
aqui, afaixadefreqiiénciade 0,8 Hza32Hzonomede ‘R, €
afaixadefrequénciade 32Hza47 Hzode ‘Rnign’.Sera chama-
da de ‘Riow+nigh’ @ faixade freqliénciacombinadade 0,8 Hza 47
Hz. Das equacdes 1 a 4 segue que, quando os componentes
espectrais dentro da Rygh S&0 iguais a zero, os valores de en-
tropia ndo-normalizados, S[Riow] € S[Riow*Rnign], iréo coinci-
dir, enquanto que para as entropias normalizadas obtém-se a
desigualdade SN[Riow] > SN[Row+Rhigh]. A etapa de normali-
zagao (4)é, portanto, redefinida para SE daseguinte forma:

(%)

S[Rlow ] |Og(N [R/ow ]) S[Rlow ]

SE :S RDW = = .
N[ : ] loQ(N[Rlow+ high ]) loQ(N[Rlow+ high ]) log(N[Rlcw])

Para a RE, o valor de entropia normalizado é calculado de
acordo com a equagéo (4):

S[R low + high ]

loQ(N[Rlow+ high ]) ©)

RE = SN[R/ow+ high ]:

Consequentemente, a RE variade 0 a 1, enquanto que a SE
varia de 0 a log(N[Riow])/I0g(N[Riow+hign]) < 1. Os dois valores
de entropia coincidem quando P(f;) = 0 para todos os f;da fai-
xa [Rnign]. Quando existe atividade eletromiografica, os com-
ponentes espectrais nafaixa [Rpign] diferem significantemen-
te de zero, e a RE é superior a SE.
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Com essas defini¢cdes, a SE e a RE tém para o anestesiolo-
gista propositos informativos distintos. Aentropia de estado
constituiuma quantidade suficientemente estavel paraqueo
anestesiologista, consultando rapidamente um tUnico nume-
ro, possa ter umaidéia do estado cortical em que o paciente
se encontra em qualquer momento. As janelas de tempo da
SE sado selecionadas de modo que as flutuagdes transitorias
sejam retiradas dos dados. Aentropia de resposta, poroutro
lado, reage rapidamente as mudancgas. Os papéis distintos
desses parametros sdodemonstrados, tipicamente, durante
odespertar, quando, inicialmente, a RE aumenta juntamente
com a ativacdo muscular, para ser seguida - poucos segun-
dos depois - pela SE.

Entropia durante a Supressao de Surto

Quando seiniciaa supressao de surto, os valores das entro-
pias RE e SE s&o, em principio, calculados tal como o seriam
a niveis mais superficiais de hipnose. A parte do sinal que
contém EEG suprimido é tratada como um sinal perfeitamen-
teregularcomzeroentropia, ao passo que aentropia associa-
da com surtos é calculada como ja descrito.

Costuma-se quantificar a supressao de surto pelarepresen-
tagdo da quantidade relativa de supresséo, chamada ‘razao
de supressaodesurto’(BSR), dentrodo periodo de um minu-
to, de modo a obter uma estimativa suficientemente estavel.
Umajanela de um minuto incluiuma amostra suficientemen-
te grande de surtos e de supressao para dar uma indicagéo
estaveldaquantidaderelativade EEG suprimida; alias, jane-
las de periodos bem mais curtos resultariam em valores de
BSR altamente flutuantes. Por essa mesma razao aplica-se
umajanelade umminuto-endoum conjuntovariadodejane-
las de tempo - atodos os componentes de frequiéncia dos va-
loresde SE e RE, sempre que sejadetectadoalgumintervalo
suprimidodurante ominuto precedentededados (Figura8).
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Figura 8 - Sinal Eletroencefalografico Contendo Surtos e Supressao

Asupressaode surto é detectadacomaaplicagao datécnica
descrita por Sarkela e col. % Paraeliminaras flutuacgdes ba-
seline, subtrai-se uma média local de cada amostra de sinal.
Depois o sinal é dividido em duas bandas de freqiiéncia por
meio de filtros elipticos. As freqliéncias-limite dos filtros bai-
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xo e altosdo 20Hz e 75 Hz, respectivamente. Abandade fre-
gUéncia baixa é usada para detectar o padrao de supressao
de surto, enquanto a bandade frequéncia alta serve para de-
tectar artefatos. Emprega-se um operador de energiaparaa
estimativaemambas asbandas da poténciado sinalde cada
intervalode 0,05s. Asupresséao é detectadaquando apotén-
cia de sinal estimada se encontra abaixo de um limiar preé-fi-
xado durante pelo menos 0,5 s sem apresentar artefatos. A
BSR é o percentual de intervalos de 0,05 s que podem ser
considerados como suprimidos durante os precedentes 60 s.

Otimizando o Uso das Entropias

Os parametros RE e SE foram feitos para serem usados jun-
tamente com uma boa quantidade de outras informagéesim-
portantes na tela de um s6 monitor. Para gerar dados de en-
tropia de forma mais efetiva foram feitas algumas modifica-
¢des na apresentacdo desses parametros que otimizassem
sua aplicabilidade. Um valor inteiro com dois algarismos
(como porexemplo, 39)é maisfacilde serlidoemumatelade
monitordo que umvalordecimal (0,39) ouum valordetrésal-
garismos (539). Por isso, os valores originais de entropia,
que variam continuamente entre 0 e 1, foram transformados
em uma escala de numeros inteiros entre 0 e 100.

Uma porgéo relativamente grande da escala matematica ori-
ginal dos valores de entropia ocupa uma faixa em que o nivel
de hipnose pode ser considerado demasiadamente profundo.
Ja a faixa mais adequada para hipnose e emergéncia se es-
tende entre 0,5 e 1. Uma mera divisdo da escala original em
valores inteiros equidistantes de 0 a 100 resultaria, portanto,
emumaresolucao algo comprometida na faixa de interesse e
umaresolucédo desnecessariamente alta nos niveis mais pro-
fundos. Assim, a transformacé&o da escala de entropia conti-
nuaoriginal [0... 1]naescalade nimerosinteiros[1 ... 100]foi
feita através de umatransformacgao nao-linear. Essa transfor-
macao é definida por uma fungéo spline monétona F(S) que
possa plotar a escala [0 ... 1] na escala [0 ... 100].

As funcbes spline sao continuas, como sao continuos os
seus derivados de qualquer ordem. Porisso, uma operagao
de transformacgao definida por uma fungao spline monétona
éperfeitamente suavizada e semdescontinuidades ou ondu-
lagdes. Afuncgéo F(S) utilizada para a transformacgao é apre-
sentada nafigura 9. Como ilustrado nafigura 9, ainclinacao
da fungdo chega ao maximo na faixa de anestesia e emer-
géncia clinicas para resolugéo ideal nessa faixa. A RE varia
de 0 a 100, a SE de 0 a 91.

Seasamplitudes dos componentes de freqiiéncia baixa esti-
verem particularmente altas - como pode ocorrerem aneste-
siaprofunda-adiferengaentre aentropiaderespostaeaen-
tropia de situagdo, como sao originalmente obtidas pelas
equacoes (5) e (6), podem ficar abaixo da resolugéo de nu-
meros inteiros usados natela do monitor. Para propiciaruma
indicagéo detectavel da atividade eletromiografica, o trata-
mento de componentes de freqiiéncia na faixa [Rnign] = [32
Hz, 47 Hz] é modificado. Ao invés de aplicar a constante de
normalizagdo C, a todos os componentes de freqiéncia de
acordocomaEquagéo (2), usa-se, nesta situagdo, umacons-
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Figura 9 - Fungao spline Aplicada a Transformacao de Valores Ori-
ginais de Entropia em Valores de RE e SE conforme aparecem
na Tela do Monitor. As linhas pontilhadas separam a Faixa Me-
diana com Inclinagao > 1 das Faixas Altas e Baixas com Incli-
nacéo < 1. A Resolugdo da Medicéo é melhorada na Regiéo
Mediana por Intermédio da Transformagéao

tante de normalizagéo distinta C,"®" para a faixa [Rhignl.
Enquanto C, tiver um valor abaixo de um dado limiar C,"™", su-
pbe-se que C,"¢" sejaigual a C,, mas se C, ultrapassar C,"™",
considera-se C, como sendo igual a C,"™". Esta modificagao
garante que a atividade eletromiografica seja detectavel na
tela do monitor em qualquer situagao.

TRATAMENTO DO SINAL BRUTO PARA DETECGCAO E
REMOGCAO DE ARTEFATOS

Naanalise de artefatos, o sinal eletroencefalografico é dividi-
do em intervalos de 0,64 s (incluindo 256 valores de sinal).
Esses intervalos saoinspecionados no intuito de detectare
remover 0s seguintes artefatos:

Artefato de Eletrocauterizagcao

O aparelho tolera bastante a eletrocauterizagédo, de modo
que raramente é preciso rejeitar dados durante a eletrocau-
terizagdo. Paradetectar essas situagbes, a poténcia nafaixa
defreqiiénciade 200 kHz a 1000 kHz é mensurada continua-
mente. Se a poténcia ultrapassar um limiar preestabelecido,
os dados eletromiograficos coletados na faixa de freqiiéncia
de 66 Hz a 86 Hz serdo inspecionados para verificar se a ele-
trocauterizagéo afetou ou ndo o sinal. Em caso afirmativo, o
intervalo sera excluido das analises seguintes.

O ECG e os Artefatos de Marcapasso

Aelevadafrequiéncia de amostragem de 400 Hz garante que
se possadistinguir facilmente entre os picos agudos, associ-
ados com 0 ECG e 0 marcapasso, e o sinal eletroencefalo-
grafico subjacente. Esses artefatos sdo subseqliientemente
removidos, subtraindo-se a distor¢gdo do sinal subjacente, o
qual se presta ao calculo de entropia.
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AEMG

Como discutido previamente, a EMG é tratada como um si-
nal-componente e nao como artefato.

Movimentos Oculares e Pestanejamentos, Artefatos de
Movimento

O comprimento de intervalo de 0,64 s é curto demais para a
deteccgao confiavelde todos osintervalos contendoesses ar-
tefatos. Portanto, estes sdoconsiderados emduas etapas:

Etapa 1. Faz-se uma analise de estacionariedade para o si-
nal dentro de uma janelade tempode 24 *0.64=15.36 s
(incluindo 6.144 valores de sinal). O sinal é classificado
como estacionario ou ndo-estacionario conforme a dis-
tribuicao estatistica dos valores do sinal por entre e den-
tro dos 24 intervalos.

Etapa 2. Para cada intervalo, calcula-se cinco caracteristi-
cas de sinal nos dominios de tempo e frequéncia. Essas
caracteristicas sao consideradas simultaneamente no
espacgo paramétrico penta-dimensional correspondente
dividido nas regides de “sinal normal” e “sinal contami-
nado por artefato”. Os intervalos sédo aceitos ou rejeita-
dos dependendo do espago paramétrico ao qual
pertencem. Ha dois conjuntos de regras de rejeicdo: um
conjunto de regras mais rigorosas para quando na Etapa
1 o trecho de sinal analisado é classificado como
nao-estacionario e um conjunto de regras menos rigoro-
sas para quando o trecho de sinal analisado é classifica-
do como estacionario.

Aplicacéo Clinica

Aleitura da entropia de estado relaciona se ao grau de incer-
teza da inconsciéncia (atividade cortical), ou seja, quanto
menor a entropia de estado menor o grau de incerteza da in-
consciéncia. Domesmo modo, quantomenorograudeincer-
teza do controle da atividade sub-cortical (atividade eletro-
miografica), menor seré o valor da entropia de resposta
(Tabela ).

Tabela | - Correlacdo entre Entropia e Avaliacdo Clinica
100 Desperto e com capacidade de resposta

60 Anestesia clinicamente importante
40 Baixa probabilidade de consciéncia

0 Supresséo elétrica cortical - anestesia profunda

Posicionamento e Instrugdes para Utilizagdo dos Eletrodos:

1. Limpar a pele com alcool e deixar secar;

2. Posicionar o circulon® 1 no centro daregiéo frontal, apro-
ximadamente 4 cm acima do nariz e o circulo n® 3 na re-
giao temporal anterior, entre o angulo palpebral externo
e a linha pilosa (Figura 10);
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Figura 10 - Posicionamento dos Eletrodos

3. Pressionar as bordas do sensor para assegurar a ade-
réncia;

4. Pressionar os circulos 1, 2 e 3 com firmeza, durante 5 se-
gundos, para assegurar um contato adequado.

CONCLUSOES

Aativagdo da musculatura frontal pode indicar inadequagéo
do componente sub-cortical. Esta ativagao pode ser obser-
vada comoum gap entre a entropia de estado e a entropiade
resposta. Assim, abre-se a possibilidade de se avaliardireta-
mente tanto o componente cortical (SE) como o sub-cortical
(RE), objetivando melhor adequacdo dos componentes
anestésicos.

Spectral Entropy: A New Method for
Anesthetic Adequacy

Rogean Rodrigues Nunes, TSA, M.D.; Murilo Pereira de
Almeida, M.D.; James Wallace Sleigh, M.D.

INTRODUCTION

EEG changes are correlated to anesthetic concentrations in
the effector site, but predominantly describe the hypnotic ef-
fect of such agents. Several methods have been applied to
raw EEG signal: 95% spectral edge frequency (derived from
power spectrum), bispectral analysis (incorporates the de-
gree of phase couplingamong sinusoidal components) ' ap-
proximate entropy (quantifies data regularity in a temporal
series) and spectral entropy (quantifies dataregularity in the
frequency domain)?*. The differential of devices using spec-
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tral entropy analysis is that, in addition to processing EEG
signal (cortical), they also analyze frontal electromyographic
activity (sub-cortical) 4 which may provide important subsi-
dies for better anesthetic components control.

The Concept of Entropy

It was Claude Shannon ® who, in late 1940s, developed the
modern concept of “logic” or “information” entropy as part of
information or uncertainty measurement. Information theory
was dealing with the newly born data communication sci-
ence. Shannon’s entropy (H) is given by the following equa-
tion:

H =-Xpylog px, where py are the probabilities of a discrete k
event.

It is a measure of data dispersion. Data with wide and flat
probability distribution will present a high entropy level. Data
with narrow and peaked distribution will have a low entropy
value. Whenappliedto EEG, entropyis a statistical descriptor
of EEG signal variability (comparable to other descriptors,
such as spectral edge orlowfrequency passages during gen-
eral anesthesia).

There are several concepts and analytical techniques to
quantifyirregularities of stochastic signals, such as EEG. En-
tropyis one ofthem. As a physical concept, entropyis propor-
tional to the logarithm of the number of microstates available
to athermodynamic system, thus being related to the magni-
tude of system disorder.

However, itis difficult to define “disorder”. Boltzmann © (Figure
1) has shown that thermodynamic entropy could be accurately
described as the proportionality constant k (Boltzmann’s) mul-
tiplied by the logarithm of the number of independent
microstates (w) available in the system:

S=klog (w)

Boltzmann was able to ex-
plain changes in macro-pa-
rameters (such as tempera-
ture) as from changes in ki-
netic energy of a collection of
individual molecules and has
become a pioneer in statisti-
calmechanics science. Ther-
modynamic entropy has a
well-established physics ba-
sis. It is possible to derive
Shannon’s entropy equation
(or “information” entropy) (H)
from Boltzmann’s thermody-
namic formula (S).

Figure 1 - Boltzmann’s Theo-
rem Engraved on his
Tomb in Vienna (1906)
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There areimportantneurophysiological signs thatthe useful-
ness of information entropy estimators as a measure of corti-
cal function is due to the fact that, as cortex enters uncon-
sciousness, there is a true neuronal decrease in the loga-
rithm of the number of accessible microstates (S) "%. So, “en-
tropy” could mean more than a mere statistical measure of
EEG pattern and, in a way, could truly reflect intracortical in-
formation flow.

Entropy is the logarithm of the number of modes in which a
microstate may rearrange and still produce the same
macrostate. The difference between true thermodynamicen-
tropy and other information entropies is that kinetic energy
distribution of individual molecules is not necessarily in-
volved with information entropy estimators. In a thermody-
namicsystem, collision events spreadkineticenergy through
the substance. Entropy is a measure of such dispersion. In
the cerebral cortex, synaptic events spread electric charges
through the cortex. Assuming that cortical information pro-
cessing is linked to electrical charges distribution and trans-
fer, EEG entropy measures cortical pyramidal cells activity.
Shannonwas thefirstto define entropyin the information the-
oryin 1948. Then,in 1984 °, Johnson and Shore have applied
it to the power spectrum of a signal. Within this context, en-
tropy describesirregularity, complexity orlevel of uncertainty
of asignal. Let’s look at a simple example: a signal where se-
quential values alternate between one fixed magnitude and
otherhas zero entropy, thatis, the signalis totally regularand
predictable. Asignalwhere sequential values are determined
by randomized numbers generator has higher complexity
levels and entropy.

The Concept of Uncertainty

ConsideranexperimentA, forexample, throwing a coininthe
air, with two possible results A; and A,, with associated prob-
abilities p; and p2, being p; + p2 = 1. This representation may
be illustrated as follows:

A A
A=

P P,

In this case, probability in relation to results may be repre-
sented as follows:

A A

Now, consider an experiment B associated to the following
probability scheme:

B, B,
B=

099 001

414

It is reasonable to think that there are different uncertainty
levels for experiments A and B, based on a psychological
sense. This suggests, as a principle for the task of probabili-
ties, that uncertainty resulting from the probability scheme of
an experiment should be maximally subject to restrictions of
any other available information related to the experiment. To
create this quantitative concept, a mathematical expression
for uncertainty and a probability scheme are necessary, that
is, Shannon’s Entropy:

E= ip,.log(ﬂp, ), where:
1

pirepresents the probability related to the experiment and n
the number of probabilities.
Inapplyingthisequationtothe experimentabove, we obtain:

Forthe scheme A, avalue of E=0.69 and for the scheme B, a
value of E = 0.056, showing that the level of uncertainty for
scheme B is much lower as compared to scheme A % This
may also be applied to power distribution analysis of an EEG
signal, determining the level of uncertainty, for example, of a
patient being unconscious based on the power distribution
analysis in the frequency domain.

Figure 2 shows power spectrum of an anesthetized patient
without spectral entropy (Shannon’s) analysis.

Figure 2 - Power Spectrum

Entropy is an intuitive parameter in the sense that it is possi-
ble tovisually distinguish aregularfromanirregular signal. In
addition, entropy is independent of absolute scales, such as
signalamplitude orfrequency: a simple sine wave is perfectly
regular, regardless being fast or slow. For EEG applications,
this is a significant property since, as we know, there are ab-
solute individual frequencies variation on EEG rhythms.

There are many ways to calculate the entropy of a signal. In
the time domain, one may consider, for example, approxi-
mate entropy (Pincus "', Bruhn '?) or Shannon’s entropy
(Shannon®. Bruhn *®). Inthe frequency domain, one may cal-
culate spectral entropy (Shannon ®, Johnson °). To optimize
the speed in which information is derived from the signal, one
may combine time and frequency domains. Spectral entropy
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algorithm has the specific advantage of being able to explic-
itly separate contributions to entropy coming from any fre-
quency range. For an optimal response time, one may de-
velop calculations in a way that time window length for each
frequency is individually selected. This leads to a concept
that could be named “Spectral entropy with balanced time
and frequency”.

What Does This Mean to EEG?

Since EEG allows, to a certain extent, the visualization of cor-
tical processes, changes in EEG entropy should measure
changeswithinthe cerebral cortexitself. Considering thatthe
main conscious cortex function is information processing
and generation, it would be fair to assume that some kind of
“information measurement” would be very useful. The prob-
lemis that the word “information”, similarly to “disorder”; has
several meanings and connotations, and should be carefully
and scientifically defined to be applied within this context.
Perhaps the simplest and most practical description of EEG
entropies would be: “measures of the extent to which limita-
tions (in our case, general anesthesia) decrease the number
of accessible status available to the cortex”. It follows that,
while one could expect that, a higher number of microstates
would be associated toamore “complex” system, entropy per
sedoesnotnecessarily provide adirect measure of the “com-
plexity” of a system, which has othervariabilityimplicationsin
response to inputs, etc.

If entropy can be defined as the logarithm of the number of
more commonly accessible cortical microstates, the ques-
tion raised is: What are cortical microstates? There are in-
creasingly more neurophysiological evidences that cognitive
activity involves the transient formation and dissolution of in-
terconnecting neuronal cortical structures (“activation” and
“acquiescence”) (John et al., 1997 ).

It would be fair to assume that such coherent structures are
effectively functional cortical microstates. EEG perceives
the activity on the scalp as a broader range white noise spec-
trum (Stam et al., 1993 ', Thomeer et al., 1994 '°).

If (1) the awaken state requires efficientgeneration of several
cortical microstates, and (2) EEG signal microstates reflect,
in a way, cortical microstates, then decreased EEG entropy
(as seenin general anesthesia) indicates a decreased num-
ber of available cortical microstates (Weiss, 1992 '7).

The cortex-consciousness paradox, if we define entropy as
“disorder”, is that higher EEG entropy levels of the awaken
corteximply thatcortexis more disorganized awaken as com-
pared to unconsciousness. The paradox draws attention to
problems inherent to equations involving entropy and disor-
der. We stillhave no means to identify high dimension signals
generated by the conscious cortex during cognition and, for
such, to call them “noise”! This is why we prefer to define en-
tropy in terms of available microstates and not of “order”. It
might be more illustrative to describe entropy as “freedom of
choice”. Conscious cortexis free to move amongahuge num-
ber of available microstates.
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Spectral Entropy

There are several ways to estimate changes in the amplitude
of EEG power spectrum. These methods use the amplitude
component of the power spectrum as “probabilities” in entropy
calculation. With the use of space-frequency, we are defining
microstates in terms of change indices. A wide range of ac-
cessed frequencies (that is, a flat spectrum) implies several
added changeindices of pyramidal cellmembrane potentials.
The prototype of this group is Spectral Entropy (S) (Inoye et
al., 1991 '8 Felletal., 1996 '°). S corresponds to Shannon’s
formula duly normalized and applied to power spectrum den-
sity of EEG signal. So:

S =32pi log pi/log(N), where:

pi are spectral amplitudes of k frequencies region.
2px =1, and N = number of frequencies.

So, the starting point for calculationsis signal spectrum. Sev-
eral spectral transformations are needed to obtain the spec-
trum. Here, however, we will hold to Fourier’s transformed
discontinuing 20, which allows for the transformation of a set
of signal values x(t;) sampled during moment t; within a sig-
nal’s sample into a set of complex numbers X(f;), of frequen-
cies f;.

X(f)=2x(t)e

where:
N=1

x(t;)= z a,d,(t)
n=0

being: ®,(t) the nt component of a total of N components,
and «, the coefficient associated to the n™ component.

Spectral components X(f;) may be evaluated by an effective
calculation technique called “Fourier’s fast transformed”
(FFT). Spectral entropy concept comes from an information
measurement called “Shannon’s entropy”. When applied to
signal power spectrum, spectral entropy is obtained °. The
following steps are necessary to calculate spectral entropy
for a certain signal interval (epoch) within a given frequency
range [fq, f2].

From Fourier’s transformed X(f;) of signal x(t;), power spec-
trum P(f;)is calculated by multiplying by themselves Fourier’s
transformed amplitudes of each element X(f)):

P(A)=X(£)"X"(f) (1

where XA(f;)is Fourier’s complex conjugated X(f;) and the star
(*) indicates multiplication.

Powerspectrumisthennormalized. Normalized power spec-
trum P,(f;) is calculated by the establishment of a normaliza-
tion constant C, so that the sum of normalized power spec-
trum on the selected frequency region [fy, f;] equals to 1:
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SP.(£)=C, SP(f)=1 @)

fo fi fa fi

This now represents a probabilities diagram.
During the sum stage, spectral entropy corresponding to the
frequency range [f4, f,] is calculated as a sum:

1
S[£. £]1= P, ( £)log(—— 3
£ £] é—, (f)Og(Pn(ﬁ)) (3)

Then, entropy value is normalized to vary between 1 (maxi-
mum irregularity) and O (total regularity). Value is divided by
factor log (N[fy, f2]), where N[fy, f2] equals the total number of
frequency components in the range [fy, f2]:

S £] .
log(N[ £, £21) @

Figures 3 to 5 show these stages. Figures 3(a), 4(a) and 5(a)
showthree signal sections correspondingtodifferententropy
values. In this simple example, we have considered signal
sections with 8 spectral components, from which 0 frequency
component (or the one assumed to be zero) was omitted, so
that N = 7 frequency components are analyzed. Figure 3(a)
shows a perfect sinusoidal wave. Figure 4(a) shows a sinu-
soidal wave with superimposed with white noise, while figure
5(a) illustrates a perfectly randomized white noise signal.
Fourier’s discontinuous spectra of such signals, normalized
according to equation (2), were plotted in figures 3(b), 4(b)
and 5(b), respectively. Then, normalized spectral compo-
nents P,(f;) were plotted in figures 3(c), 4(c) and 5(c) using
Shannon’s function to obtain contributions:

1
log(N[ £, £]) "

Sul £ £o]=

Sul £ £21= P (f)og 5——

P(f)

Since:log(x)=¢n(x)#n(10), then we may replace the expressi-
on above:

489 P (F)-£,(11P, ("))

L, 40)

1 P,(f)£,(1/P,(f))
L,(N) £,(10) 4, (N)
¢,(10)

P,(f,)-£,(1/P,(f))

Sulf £]=1P, ()£, (1P, (F)] 14, (N)}

£,(N)

Spectral Entropy with Balanced Time and Frequency

In real time signal analysis, signal values x(t;) are sampled
within afinite time window (epoch) with a selected lengthand a
given sampling frequency. This time window moves step by
step to provide updated spectrum estimates. Window length
choice (epoch) is related to the choice of the frequency range
under consideration, since time window has to be long enough
to estimate slower signal variations (lower frequencies).

An EEG signal comprises a wide selection of frequencies, from
slow delta frequencies (as from 0.5 Hz) to 50 Hz. A 0.5 Hz fre-
quencywouldneed upto 30 stime windowto obtain 15 complete

416

0.5Hzvariation cycles. A50 Hz frequency would need just0.3 s
of data to obtain the same number of complete cycles.

Clearly, a single time window with fixed length is not the best
choice to get the information in the fastest and mostreliable
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Figure 3 - The Perfect Sinusoidal Wave of this Figure Includes a
Single Spectral Component Different from Zero, which is Nor-
malized to 1 during Normalization Stage (2). In Shannon’s Plot,
both Values, 0 and 1, Contribute with Zero Value, thus Corres-
ponding to Zero Entropy
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Figure 4 - Some Amount of white Noise is Superimposed to the Si-
nusoidal Wave. After Normalization the Spectrum Includes a
High Component Corresponding to Sinusoidal Wave Fre-
quency, in Addition to 6 Lower Components Different from
Zero. In Shannon’s Representation, both Component Types
Contribute to Signal Entropy with Values Different from Zero,
Corresponding to Total Entropy = 0.12 + 6.(0.08) = 0,60
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Figure 5 - Sinusoidal Wave has Disappeared and Just White Noise
Remains. After Normalization, Noise Contributes ton =7 Com-
ponents which Equal P,(F;) = 1/7. These are Transformed to
Values (1/7)Log(7) by Shannon’s Representation. Finally, the
Sum of such Components and Normalization by 1/log(7) give
an Entropy Value = 7*(1/7)log(7)/log(7) = 1. White noise has a
Maximum Entropy = 1

way. To find the optimal point between time and frequency
resolution, the already mentioned algorithm uses a set of win-
dow lengths selected so that each frequency component is
obtained from the mostadequate window for that specific fre-
quency. This way, information is extracted from the signal in
the fastest possible way. The approach is closely related to
the idea of the transformation of small waves, which being
packets of finite variable range waves withamore orless con-
stant number of variations, provide a break-even point be-
tweentime andfrequencyresolution. The selected technique
combines the advantage of small waves analysis with fast
Fourier’s analysis, as well as the possibility of explicitly con-
sidering the contribution of any given frequency range and
the effective implementation in software. The basic idea is
shown in figure 6.

Surface Electromyography, State Entropy and Response En-
tropy

Surface electromyography (EMGs) is the algebraic sum of
the electric activity of a population of muscle fibers. Thereisa
directrelationship between EMGs amplitude and muscle ten-
sionduringisometric contraction ! Inconscious patients un-
der no anesthetic effect, high tonic activity observed in
electromyographyis positively correlated to the level of stim-
ulation, vigilance or psychological stress. Increased EMGs
phase activity is associated to somatic stress periods, such
as pain 22 For unconscious patients monitoring, EMGs
should be performed on frontal muscles, which have a rela-
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Figure 6 - Time Windows with Different Lengths Provide Optimal
Balance Between Time and Frequency Resolution. Short Time
Windows for Higher Frequencies Assure Fast Response Time.
Windows Use 400 Hz Sampling Frequency. Shortest Window
Equals 1.92s = 768 Sample Values, While Longest Window
Equals 60.16 S = 24.064 Sample Values. Shortest Window is
used for Frequency Range between 32 and 47 Hz. Longest
Window is Only Used for Frequencies Below 2 Hz. A Window
Length between these Two Extremes is Used for Frequencies
between 2 and 32 Hz. A Very Short Window with Less than 2 s
for Frequencies between 32 and 47 Assures That Entropy will
Increase with Easy Emergence. Specifically, itis an Immediate
Indication of Electromyographic Activation

tively fixed length, thus decreasing the potentially complicat-
ing influence of fiber length variation (isotonic contraction).
These muscles are also preferred because they are
innervated by special visceral efferent fibers of the facial
nerve. Itisimportanttoremember that these muscles are de-
rived from branchial archs which are considered visceral for-
mations. Frontal muscles EMGs provides a simple and
noninvasive measure ofanautonomictone aspect. Voluntary
and involuntary frontal muscles contractions are responses
broughtbydifferentpathwaysinnervation, aswellastonicac-
tivity (basal) and phase activity (abruptly increased) may be
differently affected by abnormal levels of vigilance or
neuromuscular blockers 2%,

Decreasedvigilance followinggeneral anesthesiais typically
associated to dramatic decrease in tonic frontal activity.
Some authors *?°*" have concluded that increased phase
activityinthe presence of EMGs amplitude depressing drugs
is an indication of inadequate anesthesia. In addition, these
investigators have observed that phase activity measured by
EMGs may be seen in the presence of neuromuscular
blockers.

Ithasbeenshownthatatleastthree differenttypes of stimula-
tions - emotion, sounds and ischemia - may evoke surface
EMGsamplitude phaseincrease duringlowvigilance states.

EMGs may be useful for opioids titration: facial muscles are
not only voluntary, but also innervated by brainstem centers
related to emotions/stress. Although the intraoperative
electromyographic evaluation with patient’'s movement is a
quantal phenomenon, minor EMGs changes may reflect in-
adequate analgesia (sob-cortical component with inade-
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quate blockade). Mathews et al. ? have shown that postoper-
ative opioids decrease EMGs. In addition, EMGs may re-
spond faster than BIS in emergence reactions. Kem et al. 29
have concluded that EMGs shows good correlation with re-
sponses to noxious stimulations applied to volunteers.
Shander etal. * have also shown that EMGs may predict an-
algesic requirements, allowing for a more effective
intraoperative control of analgesia (sub-cortical element).
Lennon®'has concludedthatmoderate neuromuscularblock
levels may be achieved withoutimpairing electromyographic
monitoring of the facial nerve. Edmonds 5 has shown that
EMGs in response to stress (pain) may assess brainstem
function, which is independent of consciousness level (cor-
tex). Dutton 2 in a recent study has concluded that
electromyographic response may be used to estimate anes-
thetic depth.

Abiopotential capturedinthe frontal regionincludes a signifi-
cantelectromyographic component created by muscle activ-
ity. The electromyographic signal has a wide spectrum simi-
lar to noise and, during anesthesia, it typically predominates
in the frequencies above 30 Hz. Electroencephalographic
signal component predominates in lower frequencies (up to
approximately 30 Hz) contained in biopotentials existing in
the electrodes. At higher frequencies, electroence-
phalographic power decreases exponentially (Figure 7).
Electroencephalographic signals of sudden appearance of-
tenindicatesthatpatientisresponding to some external stim-
ulations, such as nociception as a consequence of some sur-
gicalevent. Theseresponses mayberesultofinadequate an-
esthesia. If stimulation continues and no additional analge-
sicis given, itis possible thatthe hypnoticlevel may get more
superficial. So, electromyographic signalmay indicate emer-

Log(Potency Spectrum) (Log(uv?))

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Frequency (Hz)

Figure 7 - Typical Power Spectrum of a Biopotential Signal Captu-
red on the Frontal Region. The Electroencephalographic Sig-
nal Predominates in Frequencies up to Approximately 30 Hz,
while Eelectromyographic Signal Predominates in Higher Fre-
quency Ranges. Vertical Scale is Logarithmic
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gence imminence. Note that, due to the higher
electromyographic signal frequency, sampling time might be
significantly shorter than for lower frequency electroence-
phalographic signals. This way, electromyographic data may
be refreshed more frequently so that the method may rapidly
indicate changes in patient’s state.

Forbetterclarity, one should consider two entropyindicators,
one solely on the dominating EEG frequency range, and the
other on the complete frequency range, including
electroencephalographic and electromyographic compo-
nents. “State entropy” (SE) is calculated on the frequency
range 0.8 Hz to 32 Hz. It includes the electroence-
phalographic-dominating part of the spectrum and, as a con-
sequence, primarily reflects patient’s cortical state. SE time
windows are optimally chosen for each specific frequency
component, varying60sto 15sas previously explained. “Re-
sponse entropy” (RE) is calculated on the frequency range
0.8 Hz to 47 Hz. It includes the electroencephalo-
graphic-dominating part and the electromyographic-domi-
nating part of the spectrum. RE time windows are optimally
chosenforeachfrequency, beingthelongestequalto15.36s
andthe shortestequalto 1.92 s (applied to frequencies 32 Hz
to 47 Hz).

Thetwo entropy parameters should be normalized sothatRE
equals SE whenever electromyographic power (the sum of
spectral power between 32 Hz and 47 Hz) equals zero. This
way the difference between RE and SE will be an indicator of
electromyographic activity. At this point, frequency range be-
tween 0.8 Hz and 32 Hz will be called ‘R,’, and frequency
range from 32 Hz to 47 Hz will be called ‘Rpign’. The combined
0.8 Hzto 47 Hz frequency range will be called ‘Riow+hign’- It fol-
lows from equations 1 to 4, that when spectral components
within Rpign equal zero, non-normalized entropy values
S[Riow] and S[Riew+Rhnign] Will coincide, while for normalized
entropies there is SN[Rjow] > SN[Row*Rnign] inequality. The
normalizationstage (4)isthenredefinedfor SE asfollows:

(%)
S[Rlow ] loQ(N [Rlow ]) S[Rlow ]

SE=S,[R,.]1= - :
[ ] I0g(N[Ripw . wign 1) 109(N[Rip . wgn ]) 109(N[Rs, 1)

For RE, normalized entropy value is calculated according to
equation (4):

S[R low + high ]

RE=SulRownon 1= 100iNiR )
oo ey

(6)

As a consequence, RE varies 0 to 1, while SE varies 0 to
I0g(N[Riow])/10g(N[Riow+hign]) < 1. Both entropy values coin-
cide when P(f;) = 0 for all f; of the [Rnign] range. When there is
electromyographic activity, spectral components of the
[Rhigh] range are significantly different from zero and RE is
higher than SE.

Withthese definitionsin mind, SE and RE have differentinfor-
mation purposes for the anesthesiologist. State entropy is a
sufficiently stable quantity to allow the anesthesiologist to
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have an idea of the cortical state of the patient at any time by
checking a single number. SE time windows are selected so
that transient fluctuations are removed from data. Response
entropy, onthe otherhand, rapidly reacts to changes. The dif-
ferent roles of these parameters are typically shown during
emergence, when RE is first increased together with muscle
activation, being followed few seconds later by SE.

Entropy during Burst Suppression

Whenburstsuppressionis started, RE and SE values are cal-
culated as they would be during more superficial hypnosis
levels. The part of the signal with suppressed EEG is treated
as aperfectlyregular signal with zero entropy, while burst-as-
sociated entropy is calculated as already described.
Usually, burst suppression is quantified by the representa-
tion of the relative suppression amount, called “burst sup-
pression ratio” (BSR), within one minute to obtain a suffi-
ciently stable estimate. The one-minute window has a suffi-
ciently large sample of bursts and suppression to provide a
stable indication of the relative amount of suppressed EEG;
in fact, much shorter windows would result in highly fluctuat-
ingBSR values. Forthe same reason, aone-minute window -
and not a varied set of time windows - is applied to all fre-
quency components of SE and RE values whenever some
suppressed interval (epoch) is detected during the previous
minute of data.

Burst suppression is detected by the technique described by
Sarkel et al. *. To eliminate baseline fluctuations, a local
mean of each signal sample is subtracted. Then, the signal is
divided in two frequency ranges by elliptic filters. Threshold
frequencies of low and high filters are 20 Hz and 75 Hz, re-
spectively. Low frequency range is used to detect burst sup-
pression pattern, while high frequency range is used for de-
tecting artifacts. An energy operatoris used to estimate both
signalpowerrangesofeach0.05sinterval (epoch). Suppres-
sion is detected when estimated signal power is below a pre-
fixed threshold during at least 0.5 s without artifacts. BSR is
the percentage of 0.05sintervals (epochs)which maybe con-
sideredas suppressedduringthe previous60s (Figure 8).

50 B
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Figure 8 - Electroencephalographic Signal with Bursts and Sup-
pression
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Optimizing the Use of Entropies

RE and SE parameters were designed to be read together
with many other importantinformation on the screen of a sin-
gle monitor. To present more effectively entropy data, some
changes have been made on the way these parameters are
displayed thus optimizing their applicability. A 2-digitinteger
number (forexample, 39)is easiertobereadonascreenthan
a decimal value (0.39) or a 3-digit value (539). For this rea-
son, original entropy values, which continuously vary 0 to 1,
were converted into an integer scale 0 to 100.

Arelatively high portion of the original mathematical scale of
entropy values occupies arange where the level of hypnosis
may be considered too deep. On the other hand, the most ad-
equate hypnosis and emergencerange remains between 0.5
and 1. So, a mere division of the original scale in equidistant
integers from 0to 100 would resultinasomewhatpoorresolu-
tion, of the frequency of interestand in an unnecessarily high
resolution at deeper levels. So, the changing of the original
continuous entropy scale [0...1] into an integer scale [1
...100] was obtained through a non-linear transformation.
Thistransformationis defined by amonotonous “spline” func-
tion F(S) able to plot scale [0...1] on the scale [1...100].
“Spline” functions are continuous, as continuous are their de-
rivatives of any order. Hence, a transformation operation de-
fined by monotonous “spline” functionis perfectly smoothed,
withnodiscontinuities orfluctuations. The F(S)functionused
for transformation is shown in figure 9, where its illustrated
that the slope reaches its maximum in the range of anesthe-
sia and clinical emergencies, allowing optimal resolution in
this range. RE varies 0 to 100 and SE 0 to 91 (Figure 9).
Iflow frequency components amplitudes are especially high -
like during very deep anesthesia - the difference between re-
sponse and situation entropy, as they are originally obtained
by equations (5) and (6), may remain below the integer num-

100 -

Scale of the Presented Entropy

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Original Entropy Values

Figure 9 - “Spline” Function applied to Transformation of Original
Entropy Values Into RE and SE Values as they Appear on the
Screen. Dotted Lines Separate Median Range with > 1 Slope
from Higher and Lower Ranges With < 1 Slope. Transformation
Improves Measurement Resolution in the Median Region
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berresolutiondisplayed onthe monitor’s screen. Toprovidea
detectable indication of electromyographic activity, the treat-
ment of frequency components in the range [Rnign] = [32 Hz ,
47 Hz]is modified. Instead of applying the normalization con-
stant C, to all frequency components according to equation
(2), in this situation a different normalization constant C,"9"
fortherange[Rnign]isused. While C, isbelowathreshold data
C."™" itis assumed that C,"9" will equal C,,, but if it goes be-
yond C,"™" C,is considered equalto C,"™". This modification
assures that electromyographic activity is detectable on
screen in any situation.

TREATMENT OF RAW SIGNAL FOR ARTIFACTS
DETECTION AND REMOVAL

To analyze artifacts, electromyographic signal is divided in
0.64 sintervals (epochs), including 256 signal values. These
intervals (epochs)areinspectedtodetectand remove the fol-
lowing artifacts:

Electrocauterization artifacts

The deviceis highly tolerable to electrocauterization, so very
seldom data have to be rejected during electrocauterization.
To detect these situations, power in 200 Hz to 1000 Hz fre-
quency range is continuously measured. If power goes be-
yond a pre-established threshold, electromyographic data
collected in 66 Hz to 86 Hz frequency range are inspected to
check whetherelectrocauterization has affected the signal. If
so, theinterval (epoch)willbe excluded fromnextanalyses.

ECG and Pacemaker Artifacts

The high sampling frequency of 400 Hz makes it easy to dis-
tinguish between acute peaks associated to ECG and Pace-
maker and the underlying electroencephalographic signal.
These artifacts are thenremoved, subtracting distortion from
the underlying signal, whichis useful forentropy calculation.

EMG

As previously discussed, EMG is treated as a compo-
nent-signal and not as an artifact.

Eye Movements and Blinking, Movement Artifacts

The 0.64 s interval (epoch) is too short for the reliable detec-
tion of all intervals (epochs) containing such artifacts. So,
they are considered in two stages:

Stage 1 - A stationary analysis is made for the signal within
a time window of 24 * 0.64 = 15.36 s (including 6,144 sig-
nal values). Signal is classified as stationary or non-stati-
onary according to statistical distribution of signal values
throughout and within the 24 intervals (epochs).
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Stage 2 - For each interval (epoch), 5 signal characteristics
in time and frequency domains are calculated. These
characteristics are simultaneously considered in the cor-
responding five-dimension parametric space divided in
“normal signal” and “artifact-contaminated signal” regi-
ons. Intervals (epochs) are accepted or rejected, depen-
ding on the parametric space they belong to. There are
two sets of rejection rules: one set of stricter rules used
when signal section is analyzed in Stage 1 and classified
as non-stationary, and a set of less strict rules for when
analyzed signal section is considered stationary.

Clinical Application

State entropy reading is related to the level of unconscious-
ness uncertainty (cortical activity), thatis, the lower the state
entropy the lower the level of unconsciousness uncertainty.
Similarly, the lowerthe level of sub-cortical activity control un-
certainty (electromyographic activity), the lower the re-
sponse entropy value (Table ).

Table | - Correlation between Entropy and Clinical Evaluation

100 Awaken and able to respond

60 Clinically important anesthesia
40 Low consciousness probability
0 Electric cortical suppression - deep anesthesia

Electrodes Positioning and Usage Directions

1. Clean the skin with alcohol and let it dry;

2. Position circle #1 in the center of the frontal region, ap-
proximately 4 cm above the nose, and circle #3 on the
anterior temporal region, between internal palpebral an-
gle and the pileous line (Figure 10);

3. Press sensor borders to assure adhesion;

Figure 10 - Electrodes Positioning

Revista Brasileira de Anestesiologia
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4. Firmly press circles 1, 2 and 3 for 5 seconds to assure
adequate contact.

CONCLUSION

Frontal muscles activation may indicate inadequate sub-cor-
tical component. This activation may be observed as a gap
between state andresponse entropy. So, thereis the possibil-
ity of directly evaluating both cortical (SE) and sub-cortical
(RE) components, aiming at better anesthetic components
adequacy.
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RESUMEN
Nunes RR, Almeida MP, Sleigh JW - Entropia Espectral: Un Nu-
evo Método para Adecuacion Anestésica

JUSTIFICATIVA Y OBJETIVOS: El uso de sefales clinicos
para evaluar la adecuacion de la anestesia, aun cuando
utilizada universalmente, no son confiables. Varios
equipamientos surgieron objetivando el mejor manoseo
intra-operatorio de las drogas anestésicas, algunos de ellos
mensurando directamente la actividad cortical cerebral
(hipnosis). Entretanto, ninguno de ellos presenta
caracteristicas directas de evaluacién de la actividad sub-corti-
cal (respuesta motora).

421



NUNES, ALMEIDA AND SLEIGH

CONTENIDO: La entropia espectral mensura la irregularidad,
complejidad o la cantidad de desorden del electroen-
cefalograma y ha sido sugerida como un indicador del estado
anesteésico. El sefial es colectado en la region fronto-temporal y
tratado a través de la ecuacion de Shannon (H = - Zpy log px,
donde py son las probabilidades de un evento discreto k),
resultando en dos tipos de analisis: 1. Entropia de estado (SE),
que consiste en la evaluacion de la actividad eléctrica cortical ce-
rebral (0,8-32Hz) y 2. Entropia de respuesta (RE), que analiza las
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frecuencias de 0,8-47Hz (contiene componentes electroence-
falogréficos-cortical y electromiograficos-sub-cortical).
CONCLUSIONES: La activacién de la musculatura frontal
puede indicar inadecuacion del componente sub-cortical
(nocicepcién). Esta activacién es observada como un “gap”en-
tre SE y RE. De este modo, es posible evaluar directamente
tanto el componente cortical (SE), como el sub-cortical (RE),
posibilitando mejor adecuacion de los componentes
anestésicos.
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