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Introduccién.

No existen dudas acerca de que el “reloj biol6gico” es una realidad pre-
sente en el genoma de cada célula de un organismo (multicelular o unicelular).
La evolucién en un ambiente con periodicidad ha determinado la seleccién del
“estigma” periddico incorporado al material genético celular. La ritmometria,
ademéds de ofrecer un mejor entendimiento de los organismos, el ambiente y
su relacién, tiene la capacidad de realizar mejoras en otras dreas de impor-
tancia para la sociedad, como es el caso de producir mejoras en la calidad de
los cuidados de la salud, asf como la reduccién de sus costos.

- Asf como la eliminacién de la creencia de que el dtomo constitufa la
particula més pequena e indivisible de la materia, representé el surgimiento
de nuevos campos de estudio y avances tecnolégicos, el descubrimiento y la
deteccién del rango de variaciones fisiolégicas descubrié un nuevo mundo de
funciones biolégicas que en vez de aparecer como constantes en un ambiente
de trabajo homeostatico, son coordinadas por ritmos, la esencia de la vida
misma. El acceso a rangos fisiolégicas revela nuevas leyes biolégicas y produce
nueva informacién y avances cientificos y tecnol6gicos, de aquf la importancia
de la deteccién y anélisis de ritmos biolégicos.

De acuerdo a lo anterior, el presente trabajo tiene como objetivos:

a) Presentar los problemas biolégicos que el método Cosenor se pro-
pone modelar.

b) Mostrar el andlisis estadfstico que realiza el método Cosenor en
observaciones circulares (esto debido a que son observaciones de fenémenos
peri6dicos), exhibir los procedimientos en los que se basa y darles sustento
estadistico y matemadtico.

c) Presentar los conceptos bésicos de la Estadistica Circular (basada
en observaciones circulares), siendo estos fundamentales para el desarrollo de
este trabajo, junto con el andlisis de series de tiempo.

d) Se proporciona un programa realizado en cédigo Matlab 6.5,que
implementa el método Cosenor y permite la realizacién del andlisis de datos.

e) Por iltimo, se incluye un glosario con términos particulares de
Estadfstica Circular, ritmométricos y cronobiolégicos.

Es asi como el Capitulo I presenta una amplia descripcién de la prob-
lemética que d4 fundamento a los ritmos biolégicos, su descripcién a través
de ejemplos sencillos pero bastante ilustrativos de la importancia de la detec-
cién de ritmos, ademds de los principales conceptos biolégicos relacionados
con el tema, asf como los principales avances en esta materia. También se
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muestran las principales caracterfsticas de los ritmos biolégico de mayor es-
tudio, los ritmos circadianos, asf como su importancia en general. Adems4s,
en este trabajo se aborda el estudio, no solo de los ritmos circadianos, sino
también de los ritmos ultradianos e infradianos (descritos posteriormente),
ya que solo se pide de antemano que se conozca o estime el valor del periodo,
a través del cual queda determinado el tipo de ritmo con el que se trata.

El capitulo IT muestra el método Cosenor con sus tres modalidades, que se
encargan del estudio de ritmos bioldgicos en individuos, poblaciones y grupos
especificos de individuos, respectivamente, asf como la comparacién de ritmos
entre individuos, poblaciones y grupos. El método cosenor implica el ajuste
por minimos cuadrados a los datos de un modelo consistente de una curva
coseno con un periodo conocido o supuesto de antemano para caracterizar
los datos.

Se anexa un glosario para proporcionar un rdapido acercamiento a los
ritmos bioldégicos y a la Estadistica Circular, a través de la definicién de pal-
abras clave, permitiendo al lector abordar rdpidamente el estudio estadistico
del andlisis desarrollado por el método.

Se presenta una aplicacién del programa a un conjunto de datos que nos
fueron proporcionados gentflmente por el Bidlogo Julio Prieto Sagredo del
Laboratorio de Neurofisiologfa Comparada.



1. Ritmos biolégicos y cronobiologia.

La oscilacién es una caracteristica fundamental de todos los sistemas
vivientes. Un amplio rango de frecuencias ritmicas pueden ser detectadas
en cualquier organismo. Una pregunta interesante frecuentemente considera-
da por investigadores biomédicos es: jcémo las caracteristicas de los ritmos
responden a los cambios de las condiciones de luz, el ambiente, la edad o
las condiciones de salud de un individuo?. Los transtornos originados en el
viajero por los vuelos transmeridianos, los desajustes emocionales que sue-
len acompanar la llegada del invierno y las perturbaciones que experimentan
quienes deben cumplir turnos rotativos de trabajo prueban que somos de-
positarios de relojes y calendarios biolégicos en fase con ciclos geoffsicos: la
sucesién de los dfas y las noches, la alternancia de las estaciones. Por ejem-
plo: “Al caer la tarde, me dirijo al Aeropuerto Internacional de la Ciudad
de México, debo viajar a Alemania para discutir los resultados del proyec-
to de investigacién conjunto de nuestro laboratorio y el Departamento de
Anatomfia de la Universidad de Mainz, arribo a Frankfurt a las 10 hora de la
Cd. de México, 15. hora local. De inmediato resincronizo mi reloj de pulsera,
pero hay otro reloj, el biol6gico, que me llevard unos seis dfas de impercep-
tible trabajo ajustar a la nueva situacién; lo compruebo esa misma noche
cuando me retiro a descansar a las 23 hrs. y no logro conciliar el suefio; para
mi sistema nervioso y endocrino son apenas las 18 hrs. Recién una semana
después habré alemanizado mi “reloj biolégico”. Este es el cuadro conocido
con el nombre de Jet-lag (desincronizacién por vuelos transmeridianos), que
se repetird durante las cinco o seis noches siguientes. Este ejemplo ilustra
una realidad de la constitucién biolégica de los seres vivos: somos organis-
mos periddicos en fase con dos ciclos geofisicos de gran regularidad: el dia y
el ano. Somos depositarios tanto de un reloj como de un calendario biolégico.

Estos ciclos geofisicos poseen dos caracterfsticas relevantes: su predictibil-
idad -por ejemplo, el perfodo medio de la rotacién de la Tierra ha disminuido
s6lo unos veinte segundos en el tltimo millén de anos- y su fuerte influencia
sobre distintos aspectos del medio ambiente, en particular la iluminacién y
la temperatura. La amplitud de los cambios en estas variables es importante;
asf, por ejemplo, la iluminacién puede variar desde 10* lux en el mediodfa de
un dfa soleado hasta 10~ lux en una noche de tormenta con cielo encapotado.
En las regiones continentales de las zonas templadas la temperatura puede
variar desde més de 35°C en verano, a varios grados bajo cero en invierno. No
es de extranar, entonces, que la conducta y fisiologfa de la inmensa mayoria



de las especies vivientes se hayan adaptado y muestren tanto una periodici-
dad de 24 horas como de 365 dfas. La diferenciacién en especies con actividad
diurna, nocturna o crepuscular indica la poderosa funcién modeladora que
la noche y el dia han tenido en el proceso evolutivo; funcién modeladora
ejercida también por los ciclos anuales, que podemos apreciar en conductas
biolégicas como la hibernacién o la reproduccién estacional. No existen dudas
acerca de que el “reloj biolégico” es una realidad presente en el genoma de
cada célula de un organismo multicelular. La evolucién en un ambiente con
periodicidad ha determinado la seleccién del “estigma” periédico incorpora-
do al material genético celular. ;Cémo se sincronizan las actividades de estas
muiltiples unidades celulares ritmicas en un organismo pluricelular? Esto se
logra a través de los dos grandes comunicadores biolégicos existentes en los
seres vivos: el sistema nervioso y el endocrino. Debe tenerse en cuenta que
muchos de los mecanismos correctivos de funciones periédicas que se ven afec-
tadas por algin agente, tienen una latencia prolongada antes de comenzar a
ejercer sus efectos. Por ejemplo, si se necesita la sintesis de una nueva pro-
tefna, se observard un retardo de una a dos horas; si hay un efecto hormonal
interpuesto, este tiempo es muchas veces mayor. Un significativo aporte del
sistema circadiano es la prediccién de la variable ambiental y la preparacién
anticipatoria de la respuesta fisioldgica, siempre, por supuesto, que la variable
ocurra periédicamente. En estas circunstancias el sistema no tiene por que
recurrir a la respuesta reactiva. En el hombre, por ejemplo, distintos ritmos
circadianos muestran esta conducta anticipatoria. La temperatura corporal
y el ritmo de hormonas plasméticas como el cortisol se modifican horas antes
del despertar: nuestro sistema digestivo se pone en marcha tiempo antes de
la hora habitual de la comida: nuestro sistema cardiovascular se prepara de
antemano para un cambio obvio cada noche, la modificacién postural.

Lo que la evolucién ha seleccionado es un sistema circadiano confiable
pero a la vez flexible como para ser resincronizado ante una nueva situacién
experimental. Este sistema tiene una inercia inherente importante. Asf en el
ejemplo del jet-lag planteado al comienzo, s6lo cinco o seis dias después de
un cambio en las condiciones ambientales, y suponiendo que éste se man-
tenga, se adapta el sistema a la nueva situacién horaria: un ciclo alterado
luz-oscuridad esporddico (una “cana al aire”) no resincroniza nuestro reloj.
Una de las més importantes diferencias entre la organizacién circadiana de
los primates y la de la mayorfa de los vertebrados es el grado de consoli-
dacién del ciclo vigilia-sueno. Sélo en los primates el suefio estd confinado
por el sistema circadiano a la fase de noche subjetiva. Este hecho segura-
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mente representé un aspecto esencial en el proceso de desarrollo del intelecto
humano ya que es dificil imaginar la humanizacién sin la posibilidad de una
concentracién permanente durante la vigilia, no interrumpida por “siestas”
intermitentes, como por ejemplo ocurre en el caso de nuestro perro o nuestro
gato. La respuesta correctiva a la fatiga inducida por un perfodo extendido
de vigilia es el sueno. Sin embargo, y atin en el caso de la condicién sin-
cronizada, si la clave temporal ambiental se altera (por ejemplo, una noche
sin dormir) el ritmo de suefio-vigilia se adecuard a la informacién ambiental
recibida durante los ciclos previos. ;Qué pasa si se mantiene a un voluntario
adaptado a una cdmara de aislamiento en condiciones ambientales constantes
despierto por una noche y es asf privado del episodio normal de reposo? Si
terminamos el perfodo de privacién de sueno precisamente a la hora en que
el individuo normalmente se despertarfa, la respuesta homeostética reactiva
(dormir) entrarfa en conflicto con la respuesta homeostéatica predictiva (des-
pertar). Es interesante que este sujeto, aun cuando duerma cortas siestas
durante las horas siguientes, s6lo muestra suefio normal en el momento en
que le corresponderfa en el siguiente ciclo. En otras palabras, la respuesta
homeostética predictiva modifica marcadamente la respuesta reactiva ante
la vigilia prolongada.

Debe notarse que la respuesta a los hipnéticos durante la fase del dia
subjetivo es, en estos individuos, normal. Por lo tanto, la imposibilidad de
conciliar el suefio normal durante dicho perfodo no depende de insensibilidad
a la induccién hipnética. En este sentido los agentes hipnéticos corresponden
a una de dos categorfas: aquéllos que cambian la fase oscilatoria del reloj
circadiano y aquéllos que no lo hacen. Existe asf la posibilidad de utilizar
drogas que cambien el ritmo de oscilacién del reloj circadiano, y por lo tanto
la adaptacién a un nuevo ambiente. Dentro de esta iltima categorfa se en-
cuentran agentes como las benzodiazepinas (del tipo Valium) o la hormona
pineal melatonina, que actiian sobre neuronas centrales que utilizan 4cido
gamma-aminobutfrico (GABA) como neurotransmisor. El conocimiento de
la estructura ritmica circadiana es de extraordinaria importancia médica.
Existe abrumadora evidencia sobre la respuesta diferencial a farmacos de
acuerdo al momento del ritmo diario en que se administren. No sélo la dosis
absoluta de una droga varfa con la hora del dia en que se administra, sino
que en muchas oportunidades sus efectos colaterales no deseados pueden ser
minimizados. Esta informacién es provista por una rama especializada de la
Farmacologfa: la Cronofarmacologfa. Esto reviste la siguiente importancia: el
administrar la misma dosis de un medicamento “tres veces por dfa” sin funda-



mento cronofarmacolégico implica simplemente una aberracién terapéutica.
Un aspecto importante a considerar es el problema de la resincronizacién del
reloj circadiano frente a condiciones ambientales variables. Por ejemplo, se
calcula que un 20 % de la poblacién laboral se encuentra en condiciones de
trabajo rotativo con cambios periédicos y frecuentes de turnos diurnos y noc-
turnos. En vista de la inercia antes discutida en el proceso de resincronizacién,
no es de extranar que una profusa patologfa psicosomédtica acompaie a esta
situacién laboral rotativa. Este problema ha sido estudiado experimental-
mente, y representa, en tltima instancia, una situacién de conflicto entre la
prediccion y la realidad . Asf por ejemplo, si el trabajador rota semanalmente
de turnos de dfas a turnos nocturnos y luego a turnos vespertinos, su rutina
es semejante a trabajar una semana en Buenos Aires, una semana en Sidney
y una semana en Johannesburgo. Nétese que esta situacién extrema lleva
al conflicto entre la respuesta homeostética reactiva (dormir) y la predictiva
dictada por la sincronizacién previa del ritmo biolégico de sueno. Se explica
entonces la alta incidencia de accidentes laborales en estas circunstancias.
Existe, por lo tanto, gran interés en la posibilidad de resincronizar el reloj
biolégico a las nuevas situaciones ambientales. Uno de los mecanismos que
ha despertado gran interés es la utilizacién de intensidades de luz artificial
que emulan las encontradas en el exterior soleado en horas del mediodfa. Re-
cuérdese que s6lo ante estas intensidades de luz es sensible el reloj circadiano
humano; de esta manera se induce la resincronizacién del reloj circadiano a
la nueva situacién. En el cuadro conocido como SAD o enfermedad afecti-
va estacional, consistente en una depresién que se manifiesta en el otorno e
invierno, la aplicacién diaria de luz en horas matutinas ha demostrado ser
de valor terapéutico. Resulta interesante sefialar que una caracterfstica de
estos enfermos deprimidos es la disminucién en amplitud de diversos ritmos
biol6gicos como la temperatura corporal y la secrecién hormonal; es como
si no estuvieran ni totalmente dormidos ni totalmente despiertos. La luz ar-
tificial matutina generarfa una senal circadiana poderosa que amplificaria
estos ritmos, resultando en la mejorfa del estado afectivo. En el caso de los
trabajadores de turnos rotativos o en las tripulaciones aéreas y pasajeros de
vuelos trasmeridianos que necesitan una resincronizacién inmediata, no es
posible la aplicacién de la luminoterapia, que es en si un proceso gradual.
Para que la luz artificial sea mds efectiva que los cinco o seis dias de rigor del
jet-lag corriente, la resincronizacién de un pasajero que vuela desde Australia
a Buenos Aires (12 husos horarios) requiere una cdmara de aislamiento en
condiciones iniciales de constancia y luego con el esquema de iluminacién de
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la hora local. La primera fase de aislamiento (unas 48 horas) “achata” los
ritmos del individuo y prepara el reloj circadiano para la resincronizacién.
Es como llevar al individuo al Polo Sur y luego colocarlo inmediatamente en
el lugar del globo (o sea régimen horario) seleccionado. Un recurso alternati-
vo es resincronizar el reloj circadiano con drogas que cambian el perfodo de
oscilacién del niicleo supraquiasmético, como la melatonina.

Nuestro sistema ritmico, por ejemplo, no sélo tiene reloj sino también cal-
endario. Ya en los escritos hipocréticos se destaca la importancia que tiene
en la préctica médica el correcto conocimiento de los climas y la estacién del
ano. No es dificil imaginar que una exitosa adaptacién al medio ambiente
en el que se compite con nutrientes siempre limitados significa optimizar los
procesos de gran consumo de energfa como la reproduccién. Es asf que la
casi totalidad de las especies presentan apareamiento estacional. Tomemos
por ejemplo la oveja; ésta es un apareador de dias cortos que muestra activi-
dad sexual ante el acortamiento de los dfas en el otofio, tiene su prefiez en
el invierno y nace el cordero en la primavera. Este cronograma asegura que,
por una parte, la madre puede alimentar al recién nacido adecuadamente
ya que existe un nivel de pasturas acorde con la lactancia y, por otra, que
luego del destete, unos meses después, el clima del verano permita al borrego
una adecuada sobrevida en su hdbitat natural. Es claro que la sefial més
adecuada para transmitir al sistema circadiano la informacién sobre la época
del ano, es la duracién del fotoperiodo. Esto, por supuesto, es védlido para
especies que se desarrollan en zonas alejadas del Ecuador. Sobre el Ecuador
la estacionalidad de la reproduccién depende de factores atin no adecuada-
mente caracterizados. La especie humana no escapa al fenémeno estacional
de la reproduccién. Las estadisticas sobre nacimientos indican una evidente
estacionalidad del proceso reproductivo, con méxima actividad durante el
verano. Si se computan los nacimientos muiltiples, que son indicativos de so-
breestimulacién ovdrica y por lo tanto independientes de factores sociales
como la frecuencia de relaciones sexuales, las diferencias estacionales son atn
mds significativas. Estos estudios han sido realizados predominantemente en
poblaciones del hemisferio norte, y en las zonas peridrticas (pafses escandi-
navos, peninsula del Labrador). La edad de la primera menstruacién tiene
también una incidencia estacional, con méximos en la primavera y verano.
Es interesante senalar que la estacionalidad en el proceso reproductivo se ob-
serva en la mujer exclusivamente, siendo el hombre esencialmente aciclico en
este sentido. La estructura neuroendocrina central en el proceso de la esta-
cionalidad reproductiva es la gldandula pineal. Puede decirse que la glandula

9



pineal, si bien no necesaria para la sobrevida del individuo, lo ha sido para
la de la especie. En todas las especies fotoperiédicas en las que se estudia
el efecto de la pinealectomia se ha observado la desincronizacién de la ac-
tividad reproductiva con la época correspondiente del ano para optimizar la
reproduccién. Es decir esta lesién vuelve al animal “ciego neuroendocrino”
sin disminuir en absoluto su capacidad visual.

Los ritmos biolégicos no constituyen un fenémeno casual ni un seguimien-
to pasivo de las condiciones ambientales, sino que forman parte de una
adaptacién al entorno que es fundamental para la supervivencia de las es-
pecies. Debe diferenciarse el concepto de ritmo del ciclo. Este ultimo consiste
en la sucesién de acontecimientos que tienen lugar de forma repetitiva siem-
pre en el mismo orden sin tener en cuenta el tiempo en el que ocurren.
Cuando un ciclo ocurre en un intervalo de tiempo constante y previsible,
se habla de ritmo. La frecuencia nos indica el mimero de ciclos que tiene
lugar por unidad de tiempo, y el periodo es el tiempo que tarda en repetirse
un ciclo. El ritmo puede ser endégeno o exdgeno, segin sea generado por el
propio organismo o no, aunque hay autores que lo consideran ritmo sélo si
es endégeno.

Los ritmos se pueden dividir en tres tipos principales segtin su frecuencia:
Ritmos circadianos que son aquellos que tiene frecuencia cercana a la diaria,
es decir entre 20 y 28 horas. En este grupo se encuentra la mayoria de los
ritmos que se estudian en cronobiologfa. Los ritmos ultradianos son aquellos
que tienen una frecuencia superior a la diaria, es decir, un periodo inferior a
las 20 horas. Como ejemplo de ritmo ultradiano cabe citar el latido cardiaco
y la ventilacién pulmonar. Por tltimo, los ritmos infradianos son aquéllos
cuya frecuencia es inferior a la diaria, es decir, con un periodo superior a
las 28 horas, como es el caso del ciclo menstrual de la mujer. Por otra
parte, Halberg en 1965 clasificé a los ritmos de acuerdo con su perfodo y en
relacién con ciclos geoffsicos, estos son: el ciclo de rotacién terrestre (ritmos
diarios); los ciclos producidos por la interaccién tierra-luna que generan las
mareas (ritmos mareales), la rotacién de la luna que genera las fases lunares
(ritmos lunares) y el movimiento de translacién de la tierra alrededor del sol
(ritmos estacionales). Debido a que el perfodo de este ritmo, en condiciones
constantes (luz, temperatura, etc.), es aproximado -pero no igual- al del ciclo
ambiental con el que se sincroniza, Halberg introdujo el prefijo circa y se
conocen como ritmos circadianos, ritmos circamareales, ritmos circalunares
y ritmos circaanuales, respectivamente.
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1.1. Ritmos circadianos.

La presencia de ritmos biolégicos en condiciones ambientales constantes,
esto es, de ritmos endégenos, indica la presencia de un reloj endégeno interno
0 marcapasos que controla la periodicidad de ciertas variables. Los ritmos
biolégicos estdn presentes tanto en los organismos unicelulares como en los
pluricelulares (siempre que su vida tenga duracién mayor que un dfa).

Asf como las sociedades humanas estdn organizadas de acuerdo con un
ritmo diario de 24 horas y a un ritmo anual de 365 dfas, las funciones fisiol6g-
icas, desde el crecimiento de una célula de la piel a las funciones psfquicas
mas complejas, presentan un “reloj” de alrededor de 24 horas y un “calen-
dario” de duracién anual. Estos ritmos biol6gicos estdn bajo el control de
relojes biolégicos; en el caso de los ritmos diurnos, las oscilaciones endége-
nas de estos relojes biolégicos son cercanas a 24 hrs.. En los mamiferos, el
reloj circadiano involucrado en la generacién de muchos ritmos de 24 hrs.
es el micleo supraquiasmético del hipotaldmo. Para numerosas especies, el
ciclo luz-oscuridad es la senal primaria ambiental que sincroniza o reajusta
el reloj circadiano a un periodo de exactamente 24 hrs. Debe notarse que
ambos ritmos geofisicos, el dfa y el ano, tienen la regularidad necesaria como
para ser usados como senal en las respuestas correctivas que se inician en
anticipacién a un estfmulo temporalmente predecible.

Esta funcién predictiva del sistema circadiano es preponderante; confiere
ventaja adaptativa al organismo, ya que se activan respuestas efectoras con
la antelacién suficiente para que sean adaptativamente adecuadas. La difer-
enciaciéon de las especies vivientes en nocturnas, diurnas o crepusculares de
acuerdo al momento en que muestran su actividad, indica la poderosa fuerza
modeladora que la noche y el dia han tenido en el proceso de la evolucién.
lgualmente, el desarrollo de conductas estacionales como la hibernacién o la
actividad reproductiva, subraya la importancia de los ritmos anuales en la
funcién biolégica. La variacién luz-oscuridad en la sintesis de melatonina es
el hecho esencial que explica la participacién de la glandula en la fisiologfa
de los ritmos biol6gicos. La melatonina se secreta hacia la circulacién, donde
presenta un ritmo circadiano con méximos durante el periodo de oscuridad.
El ejemplo més obvio al respecto lo da la reproduccién estacional controlada
en los animales que viven en zonas templadas por los cambios ciclicos en la
longitud del fotoperiodo. Mediante la sincronizacién de la reproduccién con la
época del ano mas adecuada para la sobrevida de la cria, los individuos que
componen una especie optimizan su capacidad adaptativa. Es de destacar
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que numerosas funciones endocrinas y del SNC muestran también un ritmo
circanual (pelaje, conducta, funcién tiroidea). La extirpacién de la gldndula
pineal bloquea la capacidad para percibir correctamente la senal ambiental
estacional. Como la longitud de la fase de oscuridad es detectada a través de
la secrecién de melatonina (la “hormona de la oscuridad”), es posible admin-
istrar esta hormona de tal forma de reproducir la fase de larga duracién de la
noche invernal, o la fase de corta duracién del verano. En animales pinealec-
tomizados pueden reproducirse las respuestas tipicas de ambas situaciones
mediante la administracién durante periodos variables de concentraciones fi-
siolégicas de la hormona. En el momento actual, la interpretacién mas acep-
tada sobre la actividad de la melatonina es que la hormona actia como un
sincronizador estacional de un ritmo anual endégeno. La ventaja principal de
la melatonina como farmaco es que, en dosis efectivas para modificar el reloj
circadiano, carece de los efectos sedantes. Asimismo, no existe dosis téxica
para la melatonina, siendo inocua en animales de experimentacién y en el
hombre.

Existen numerosas situaciones en las cuales es de importancia modificar
el sistema circadiano mediante el tratamiento con melatonina. En el hombre
se verifica la existencia de ritmos circadianos alterados en situaciones tales
como:

a) Insomnio

b) Enfermedad emocional estacional

c¢) Envejecimiento

d) Turnos de trabajo rotatorio

e) Ceguera

El periodo del ritmo que se manifiesta en curso libre se conoce como
periodo endégeno. En cuanto al perfil de los ritmos circadianos, se denominan
de acuerdo al mimero de picos que presentan. El patrén més frecuente es
el bimodal. Cuando un animal se encuentra bajo condiciones ambientales
periédicas manifiesta un ritmo circadiano con el mismo periodo que el del
ambiente. En este caso se dice que el ritmo estd encarrilado o sincronizado
por el entorno ambiental. Este encarrilamiento significa que el ritmo exégeno
no genera ningun ritmo en el organismo, sino que encarrila ritmos endégenos
ya existentes.
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1.2. AnaAlisis de ritmos circadianos.

Los métodos de anélisis de series de tiempo de datos que se utilizan
en cronobiologfa se agrupan en dos grandes categorfas. Por un lado estdn
los anédlisis en el dominio del tiempo, en los que no es necesario conocer la
periodicidad de la serie de datos, y por otro lado se encuentran los métodos
de anélisis en el dominio de la frecuencia, que se basan en las frecuencias
o en los periodos dentro de las series de datos. Una serie temporal consiste
en el conjunto de observaciones a lo largo de un intervalo de tiempo. Es
recomendable que el muestreo de datos se realice de forma uniforme a lo
largo del periodo de interés, de forma que si se pierde algin dato, éste se
pueda estimar de forma viable, asf mismo, la frecuencia de muestreo deberfa
ser como minimo el doble de la frecuencia més alta que se pretenda estudiar.
Dentro de los métodos de anilisis basados en el dominio de la frecuencia se
encuentran el de Cosenor (que es el tema central de este trabajo) y el Anélisis
de Fourier. En estos métodos se supone la existencia dentro de la serie de
datos de uno o mds procesos ritmicos con periodos definidos. Existen datos
experimentales que indican que, en muchos casos, las mediciones van arriba,
y abajo de manera curva y pueden ser ajustadas por una curva coseno.
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2. Meétodo Cosenor.

2.1. Introduccién.

Fl método de cosenor consiste en ajustar los datos experimentales a una
funcién sinusoidal (coseno) y realizar posteriormente una representacién gra-
fica. Esto es debido a que cuando se analiza un ritmo circadiano del que no
se conoce su naturaleza, el modelo matemético méds adecuado es el corre-
spondiente a una funcién sinusoidal. En el anélisis matemético de los ritmos
se utiliza una serie de pardmetros que es necesario conocer: mesor o media
ajustada al ritmo que representa el valor intermedio entre el valor més alto
y el més bajo del ritmo ajustado a una funcién matemaética, generalmente
sinusoidal; se utiliza debido a que la media aritmética simple no representa
la media del ritmo ya que puede estar sesgada por la diferente densidad de
muestreo. En el modelo sinusoidal, el mesor serd igual a la media aritmética
de los datos sélo si éstos se han colectado a intervalos regulares a lo largo de
todo el ciclo del ritmo.

La amplitud se define como la mitad de la diferencia entre el punto més
alto y el mds bajo del modelo matemético. Una vez aplicado el modelo
matemético apropiado, la situacién del ritmo en el tiempo define la acro-
fase por el punto més alto. El tiempo transcurrido entre la referencia y la
fase se conoce como dngulo de fase y se expresa en unidades de tiempo o en
grados angulares (un perfodo = 360°C) en sentido horario. Asf, se pueden
observar avances o retrasos de fase en un ciclo de diferentes pardmetros me-
didos en diferentes circunstancias. El procedimiento matemadtico consiste en
hallar los valores de los pardmetros que hacen que la funcién cosenoidal se
ajuste lo mejor posible a los valores experimentales de la variable bajo es-
tudio. Al igual que en las rectas de regresion, el cdlculo se realiza mediante
el método de minimos cuadrados con una versién linealizada de la ecuacién
anterior. Se puede aplicar a cualquier serie de datos siempre y cuando se
conozca el perfodo del ritmo que se estd analizando. Para aplicar este méto-
do no es necesario que el muestreo sea regular, aunque es recomendable que
se obtengan datos a lo largo de todo el ciclo. Los valores de amplitud y acro-
fase se representan en forma de vector sobre un circulo horario en el que una
vuelta representa un intervalo de tiempo equivalente al perfodo de ajuste de
la funcién, generalmente 24 horas. El origen del vector se encuentra en el
centro del circulo, la longitud del vector es proporcional a la amplitud del
ritmo y cuyo extremo apunta a la hora del dfa correspondiente a la acrofase:
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el vector apunta el momento del ciclo en el que la funcién ajustada tiene su
valor mdximo. También se suele representar una elipse que engloba el ex-
tremo del vector y que indica la regién en la que se encuentra el extremo
del vector con un 95 % de confiabilidad. Esta elipse permite determinar los
lfmites de confianza de la amplitud y de la acrofase, como se verd més ade-
lante. En un mismo cfrculo horario se pueden representar vectores y elipses
de confianza que correspondan a series de datos diferentes. Esto permite com-
parar las caracterfsticas ritmicas de las dos series, por ejemplo de animales en
condiciones experimentales diferentes. Para determinar si los ritmos son sig-
nificativamente diferentes basta con analizar si las elipses de confianza estdn
superpuestas o no. En el caso de que no estén superpuestas, serfa imposible
encontrar un vector que explique simultdneamente las caracterfsticas ritmi-
cas de las dos series, por lo que se podrfa afirmar que los ritmos presentan
diferencias estadfsticamente significativas entre ellos. En el caso de existir su-
perposicién, total o parcial, de las elipses, los vectores no son diferentes entre
sf. En el caso de encontrar diferencias significativas entre los dos ritmos, se
puede calcular si la diferencia radica en la amplitud, la acrofase, o en ambos
pardmetros. Una vez ajustada la serie de datos a una funcién cosenoidal, se
pueden restar a los valores de una nueva serie de datos para calcular la var-
ianza residual, que es aquélla no explicada por el cosenor. Otro aspecto del
andlisis de cosenor visto en este capitulo es el llamado cosenor poblacional,
que sirve para representar las caracterfsticas rftmicas de una poblacién de
individuos. En este caso, el vector que se representa en el circulo horario es
la media de los vectores individuales. Al igual que en el anélisis de cosenor
individual, en el poblacional se pueden comparar los ritmos de poblaciones
diferentes.

2.2. Modelo matematico, notacién y suposiciones.

El procedimiento a ser descrito utiliza la funcién coseno:

f(t) =M + Acos(wt + ¢)

como un modelo para ritmos biolégicos, con f(¢) el valor en el tiempo tde
la, funcién definida por los pardmetros M (mesor = valor alrededor del cual
la oscilacién ocurre; el nombre se deriva de las siglas en inglés de “mean esti-
mated statistic over rhythm”), A (amplitud = la mitad de la diferencia entre
el maximo y el mfnimo valor observado u observable), w (frecuencia angular
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= grados / unidad de tiempo, con 27 radianes (360 grados) representando
un ciclo completo del fenémeno estudiado) y ¢ (acrofase = sincronizacién del
punto méximo, en grados). El ciclo de duracién (y por tanto w) estd dado
con base en un conocimiento a prioré o una suposicién razonable (por ejem-
plo, un periodo de 24 horas en un individuo apegado a un esquema regular
diario de actividad y descanso). Los pardmetros restantes (M, A y ¢) van a
ser estimados.

Se supone que existe una serie de tiempo de datos a ser analizada con-
sistente de n mediciones: y;,¥s, ..., Y, tomadas en los tiempos t,,?s, ..., tn,
respectivamente, teniendo, al menos, cuatro punto distintos en el tiempo,
siendo posible tener varias mediciones para un mismo punto en el tiempo.
El intervalo entre los puntos en el tiempo no necesita ser fijo, pero si ser
rasonablemente uniforme a lo largo del ciclo de observacién. El efecto de
multiplicar por w es extender o contraer la escala del tiempo. El efecto de
sumar ¢ es trasladar la curva coseno.

De (1) tenemos que el periodo del modelo es2Z ya que:

(2) coslw(t + %) + ¢] = cos[wt + 21 + ¢] = cos[wt + ¢]

El reciproco del periodo, 3%, es la frecuencia ya que es el mimero de
periodos (no entero necesariamente) en una unidad de tiempo.

El maximo de f(t) ocurre para wt = 21k — ¢, k=0,71,..;

Sean M, A y ¢ que denotan el mesor, amplitud y acrofase, respectiva-
mente, de un ritmo muestreado por esta serie. Considere la medicién y;
como la suma de los valores de f(t) al tiempo t; y el error residual e; :

(3) y;j =M + Acos(wt; + ¢) + €;

Para propésitos de andlisis, los e;’s serdn considerados como variables
aleatorias con distribucién normal, media cero y varianza comiin desconocida
o?, para toda j. La aplicacién de este modelo estadfstico (3) se facilita al
expresarlo en una forma equivalente:

(4) yj =M+ Acos ¢cos wt; — Asin ¢sin wi; + e;

Notamos que una curva coseno o seno trasladada es una combinacién
lineal de una curva coseno y seno y viceversa. Haciendo:

(5) PB=Acos ¢; y=—Asin ¢

De las ecuaciones anteriores tenemos que:

A=+ =0+K

donde K es una constante cuyo valor se determinard més adelante.

(6) =z; =cos wt;; z; =sin wt;

se llega a la siguiente ecuacién:
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(7)) y;=f(t;)+ej=M+PBz;+7z +e
En esta forma, f(¢;) es lineal en los pardmetros sustituidos (3,7) y puede
ser ajustada a los datos por métodos conocidos en andlisis de regresién.

2.3. Tendencias ciclicas.

La muestra de valores observables y;, s, ..., yn constituye una serie de
tiempo y podemos aplicar la teorfa correspondiente; en particular consider-
aremos la teorfa para series de tiempo con tendencia ciclica, pues inicialmente
consideraremos que la muestra puede pertenecer a un fenémeno periédico o
ciclico, y probaremos estadisticamente, a través de los métodos exhibidos en
este trabajo, que existe tal periodicidad o no.

El an4lisis de tendencias ciclicas se realiza en términos de combinaciones
lineales de funciones seno y coseno del tiempo (z; y z;), siendo los coeficientes
pardmetros (M, 3y 7). Por lo que el trabajar con un modelo que involucra
senos y cosenos resulta conveniente.

2.4. Ortogonalidad.

Las funciones trigonometricas son convenientes para trabajar porque poseen
ciertas propiedades de ortogonalidad. Aquf se consideran las

propiedades de ortogonalidad de senos y cosenos para sumas sobre el
rango 1,2,...,n

Definicién. Sean U,(t) y W,(t) funciones de t. ¥,(t) es ortogonal a Wa(t)
si:

(8) E W, (t)¥(t) =0,

Ahora podemos hacer la siguiente:

Proposicién 0. Las n funciones cos(wt) y sen(wt), t=1,...,n,de fre-

cuencia igual a Z,m = 1,2,..., 3] son ortogonales. De igual forma lo serén
las n funciones cos(wtk’) y sen(wtk’),t = 1,...,n,de frecuencia = 2,m =
1,2,-.[8], k' entero.

Demostracion.

Sea frecuencia = 2 = £ = w = &%,

Ahora, consideremos las siguientes lgua.ldades

e = cos w + isen w

cos w = 3(e + e™™)
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sen w = %(e“"—e“‘“’)
(9) Ee’“ L A ER.

e'zx(k%m) = cos(2n(ktm)) + isen(2m(kTm))
(10) = 1410
= 1,
con k, m entero.
Lo anterior es vélido aun cuando se multiplique el exponente por una
constante k’en los enteros, ya que:
2T ImK —  cos(2m(kTm)K) + isen(2m(kTm)k)
= cos(2m(k*tm)) + isen(2r(ktm))
= 14140
— 1’
con k, m en los enteros.
Lo anterior permitird la demostracién de la Proposicién 1 utilizando ésta

misma Proposmldn 0.
— 1440
21. = 0442

= 0+i(—-2)
(12) -2
4

™ 3 T par,
3]= { f—)"‘gl , n impar,
EntonceS'

(13) Z cos 2 ¢ [cos 2E¢ + isen2ikt] =
=1

(11)

(=]

12 Il

: 2rmt _j2mmt, 2wkt

e tn Jetta

II
=
b=
®,

-
I
-

c2m(k4m)t c2m{k—m)t
¥ n + e‘ n ]

I
n b
I
RUNE
B -

= %[eig"u‘“:]“ﬂ} n eizw(k—:.)m-l)]

t=0

n—1 _ m 2a{k+m n—1 o] )
= 5 et gt | Ty tion astcm

t=0
2r(k+m) ‘2t(k+m)l 2«(:; m) T
[ e 4 o= o

de (9) tenemos que:

(=]

2«(& m)t

Nlh—- Tlh
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2:r§k+v al[ ei2r(k+m) j2n(k—m [ 1—gi2m(k—m) ]
)

1 ]
3¢ oz tae T [Zmmmh 0<k£m< (2]
= ]_t"k"’m![l et2r(k+m) O<k:m<ﬁ
3€ 1+ % - i
k=m=0,7%
n‘
y de (10)
0<k#m< [}

0,
3 0<k=m<3
n, k=m=0,%
Lo anterior es védlido también en caso de sustituir ¢ por (¢k’) en (13),
con k' entero, ya que al llegar a la primera “{” con expresiones del tipo
“1 — ei2r(k+m)» gsta seguird siendo igual a cero, teniendo el mismo resultado

en todo el desarrollo, por (11). Este argumento serd vélido para el resto de
la demostracién.

Igualando las partes reales e imaginarias del lado izquierdo y derecho
de (13) tenemos que:

2% 0, 0<k#m<[3]
(14) S cosZmtcos2tt = ¢ 2, 0<k=m<}
t=1 n, k=m=0,%

(15) :_Z;cos 2"Tmt sen%t =0, km=0,1,..[%]
Un argumento similar muestra que:

n
Y sen®ERt senZkt = Y sen?2mi
(16) t=1 =1
=z

0<k=m<3,
y es el siguiente:
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2kt _jlmkt, 2wkt

,[6 n — g vx]e n

J

NgE]
e

n
2k kg oom 2k
Esen 22t [cos £t + isentit] =

P

2w (2Kk)t
n

i iz«(:::k):

-|€

Il
It
8

]
1
—

4 2m(2k)(t+1
n

_1]

o~
1l

I
1™
2l

—

n—1
i2«£‘2k} 2m(2k)e

=g * L& —gdelf):
;2m(2k) 1 i2n(2K) n

= zen []—g,de(lﬂ):

= —g,de(11):

— 42
2
Comparando las partes imaginarias de ambos lados, tenemos que:
T
gsenzwr—n?“—t =2,05k=m<3,
Sies impar, entonces cos(2%)=1 y cos(2kt)
y sen(z—’fi), k = 1,..,%5, forman un conjunto de n sucesiones de n
nimeros, cada par del cual es ortogonal.
Si n es par, el conjunto es 1, cos(22), sen(22k) k=1,.., 25 y
1
cos(z—”éf):cos('frt)=(-1)‘. La suma de cuadrados de cada sucesién es %,
excepto para las sucesiones 1 y (-1)*, para las cuales cada suma de cuadrados

es 1.
O

2.5. El procedimiento del Cosenor Simple.

2.5.1. Introduccién.

En la siguiente seccién se supone dada una serie de tiempo (muestra
aleatoria de valores observables dependientes del tiempo) como resultado
de la observacién de una caracteristica o de la ocurrencia de un fenémeno
determinado en un individuo, por lo que el ajuste a realizar por el Cosenor
Simple de una curva coseno a la serie de tiempo modela dicho fenémeno,
pero solo para ese individuo en estudio. Se hace énfasis en lo anterior ya que
el Cosenor Simple se diferenciard del Cosenor Medio (procedimiento que se
estudiard més adelante), el cual consistird de k series de tiempo, tomadas
cada una de un individuo distinto.
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2.5.2. Estimacién de pardametros.

Dada una serie de nvalores ,%s, ..., Y, Obtenidos para los momentos
ty, ta, ..., tn, respectivamente, el procedimiento es como sigue:

Paso 1 : Calcular z; y 2; de acuerdo a la ecuacién (6) para cada j = 1,
2wy T

Paso 2 : Estimar los pardmetros M, 8 y v de la ecuacién (7) por el

método de minimos cuadrados, minimizé.ndo la suma de cuadrados de
residuales RSS:
(17) RSS = E lyi — (M + Bz; + ’Yzj)]

Minimizamos RS S derivando:

oRSS _ _gg [v; — (M + Bz; +vz))

= 23;1 (M + Bz; +vz) — yj]

= 2{nM+ (Enl ;)8 + (JZ: %)Y = L Ui
onss _ *2; [v; — (M + Bz, +72)) %;

= 2 E [MIE_-'.' + ﬁl?j + YTz — yja:j]

Jj=1

= 2{M§: +ﬁ(2m;)+7(2$;zg)—(E%%)}

i=1
Similarmente:

BRSS Q{M(E Z_-_. +ﬁ(zszj)+'}v(z 2)—(2 yjzj)}

Pa.ra obtener el mfmmo de RSS 1gua.la.mos a cero
ORSS _ () 8RSS _ () 9RSS _
oM Y a9 YV By

Esto nos lleva a las siguientes ecuaciones, las cuales son conocidas como
las ecuaciones norma.le:a desde el tiempo de Gauss (1777—1855)

nM+(E$35+ 2 z) = E%

(18) (Z%)M"’(Z%)ﬁ+ EIJZJ H =
z;) M+ Z$3z1)5+(2 2)7 =

M:s

Jyj

-

1=

.}'y}

M:
IM:H

<.
Il
—
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__ Las ecuaciones normales son lineales en los pardmetros desconocidos
M) ﬁ! l}"
Expresando el sistema de ecuaciones en forma matricial:

n il il
noooXT X% _ > Yi
J=1 j=1 M j=1
n n n S n
XX YT Y xiz B l=| XZzw |,
i=1 =1 =1 5 i=1

n n mn 2 n
2% 2 TiE )% > %Y
j=1 j=1 i=1 F=1

y la solucién es:

v - (Crei ) (T %) i 1213'3 (Z7e12) (i ziws) Tier 22

" 4 (Eiam)(Eieim) B ”:'9:'( ~(Z3=1%) (S7a1 %) £ier 25
() (T i) (s ) (Ffs ) B,
3 n(E7a12i%5) Ear 2395 =1 E71 25%) ;23‘=1 G (T5=125%) (a1 %) 7 45
4 (Eie ) (S5 =) B zu (B zf)c(ELx ¥5) Eie1 4(E7e 259) (T ‘f)z;
5 (Z5121) (S5 %) i 2395 +(Z5mn rjz;-)C(E;-;l 25) Eier 03~ (E721 255 ) Tjer 2305
. —(z;-;:zj)(z;;lvs-)z;=:z;-—(z;-‘iz?w)(z;ﬂ=:-)2+(5:;-‘=1za-w)nz;;m;
donde

¢ =. 2( ;‘:lxj (E; 123)23 12525 — (2—13’:2’3)2“

5 (Zr‘;l‘zjl“zj 1% — (E?:l Z;:z) (E; 1‘53)2"‘( ?:123?)7‘ j=1Ti

Los estimadores M, # y 7%, minimizan RSS cuando son sustituidos en
(17). Los célculos se simplifican debido a la siguiente :

Proposicién 1. Si las observaciones son tomadas, sobre uno o varios cic-
los completos, con un intervalo igual entre medicionesen cada ciclo, entonces
se tiene:

(19) Z}% EZJ E%ZJ—O ij _le?:_
i= i=

Demostracion.

Dado que las observaciones son tomadas con intervalos iguales entre ellas,
t; que es el tiempo en que se toma la j-ésima observacién, y por tanto puede
definirse de la siguiente forma:
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tj' = J %?1

El que los interva.los entre mediciones sean iguales sobre ciclos completos
asegura que 4 sea entero.

Ast, podemos utilizar la Proposicién 0, con k' = 2;4

De (14) y (15) de la Proposicién 0, con j = 0, tenemos que:

n T
Yz; = Y cos wi;

j=1 j=1
- 2k
_ T
= E cos e tj
=1

n
2mk (24
= ECOSL 1<

= Ecosg’”‘t
= 0;

Yx; = Zcos wt;

j:l —

o Z:ICOS 2nk [j‘ 24]
j=

, 2k
= ) cos< ¢

[

=

Il
£

n

XA =

sen wt;
i=1
s

2nk 3
en<e b
2rrk 24
senis [j4]
.seng’”‘ t

2,
J=1
>
Jj=1
2
i=1
3
t=1
=0

e (14) con 0 < k # j < [3], tenemos que:
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L L
> Tz = E cos wt; sen wt;
= E cos 22X ¢; sen2zk ¢,
=1

= Ecosm t sen®zk ¢

Il
o

Ahora, de (14) con 0 < k=j; < %, tenemos lo siguente:

n n
Ly == cos? wt;
2T Z
2rk
= Z: 052 iy
- E 2 2‘mf€ t
- &
Y por iltimo, de (16) tenemos que:
22 = sen?wt;
E ] Z 7

O

Asi, tomando mediciones bajo las condiciones especificadas por la Proposi-
cién 1, las expresiones para los estimadores de los pardmetros del modelo se
reducen, por sustltumones dlrectas a las 51gu1entes

(20) M=1 Zyj’ﬁ— Ei‘jyp EszJ

conociendo f3 y 7, se ca.lculan la amplitud y la acrofase estimadas {E y
¢) con las ecuaciones ya mencionadas:

A= ( )% ¢=0+K,
donde 6' = a.rctan| ’ estd entre 0° y 90°. El valor de K y el signo de ]

dependen del signo y el valor de ﬁ y 7; asi, ¢J estd determinado por el signo
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0 —50 —180 =210 —360 —a50 —540°
R8s
P ) . * "\\‘
Y () = M+A - cos (ut + @) “
04 Facer = 100 + 67 cos (15t - 26.5) Y
100 —%:
S5 -
M=
92k
fe
0%

Figura 1: Estimacién de pardmetros del ritmo.

y el valor de 8 y 7 de la siguiente manera:

B + 6 cero — — 6 cero +
5 + + 6 cero — — 6 cero
0] -0 —180°+60 —180°—60 —360°+6

El ajuste de una curva coseno a una serie de datos abstractos es mostrado

en la Figura 1. En ese ejemplo el ciclo de duracién es de 24 hrs. (y por tanto

w= 3 = 1") y ¢ estd dado en horas después de medianoche.

2.5.3. Limites de confianza para el Cosenor Simple.

stimador insesgado para la varianz i S:
El estimad gado para la varianza residual, o, es

~2 _ RSS
(21) o° = o3

donde RS'S es definido por la ecuacién (17). Se tiene entonces la siguiente:

Proposicién 2. Un intervalo de confianza del (1—a)x 100 % para el mesor
M es':

'Halberg F., Tong, Nelson W., Lee J. (1979). “Methods for Cosinor Rhytmometry”.
Chronobiology.
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(22) M ’:zl_m’o‘[{; 2- (g;1 2;2;)}/(A— B+ )},

donde ¢, _q/2 indica el percentil (1—%) de la distribucién t para n—3 grados
de libertad, con un nivel de significancia «, y:

A=n(Y z; ) 22 — (3 7;%)%),
j=1  j=1 =1

n n n

B= X;xj(z Ty 24— Z:I%'Z;f),
g= j=
n

j=1 " j=1
T mn n

C= Ez_,(z & E L;25 — _E:cj Y. @)
=1 j=1 j=1 i=1

=1
Demeostracion. ’
Nuestro modelo
yj =M+ Bz; +vz;+e;, j=1,..,n,
es equivalente al modelo de regresién doble:
Y = 6{) +61$j + 62$j -t €5, J = 1: sy Ty
del cual sabemos que el intervalo de confianza del (1—a)x100 % para 3,

(23) By — tl—o{‘z[azoﬂﬂ]% <BoL By + 31-0/2[32000]%,

donde Cy es el primer elemento de la diagonal de la matriz (X’ X)~!,donde
0?(X'X) es la matriz de varianzas y covarianzas.

Entonces calculamos (X'X)™! :

1 X1 = 1 .- 1
X= Pl : : X=X --- X, |;
1 Xn Zn = Zn
n n
noooYT o 2z
i=1 j=1
n mn n
(24) Xx=| Xz Yt Y xjz - de donde obtenemos:
=1 s j=1

&
=

&
M=

k3

2

szj lej
J:

L
Il
et
.
Il
-

(25) (X'X)'=4

oo R
o a8 o
>n 0

?Montgomery. (1992). "Introduction to Linear Regression Analysis”

26



donde: n

a—zzjixf—(mzm

J= =1
Tjz; — Z z

Ry
™=

=5

j=1 j

IJ

1

||'M.3 ||'Ma

mn ™ 2
. ,Z»’C;Z% ; Tj
i=1  j=1 j=1
n 2 n
d=mny zj— E )
J=1 =
™
e=-nj}, z;z - szz%
rle j=1  j=1
h=nzx§—(z.®j)2
j=1 Jj=1
n 2 n 2 T n n 2 n n
A= Elzjnzxj —nza:jz,-Z:rsz E z; E E
g i=1 3=1 j=1
™ mn T n

+Z$JEZJE$JzJ+ZzJE$JE$J E
j= j=1
El prlmer elemento de la dlagonal cle la matrlz (X'X )

Coo = ,g.(Ez > a2 —(Eﬂe‘;zg))

=1 j=1

'“‘qli [\’Jz
b
M
<h

Sustituyendo en (23 ), obtenemos el intervalo deseado.
‘ a

En el caso de tener datos igualmente espaciados (es decir, cuando las
mediciones son obtenidas para intervalos fijos a lo largo de uno o mds ciclos
completos, cuando la longitud de cada intervalo no es la misma necesaria-
mente para cada ciclo, pero con el mibmo mimero de mediciones para cada

n

punto en el tiempo en un ciclo dado), Z &y = Z Zy= ) ®i2=0
=1

n n

y Z z; = ; 27 = 2, y la ecuacion (23 ) se reduce, a través de sustitu-

ciones dlrecta&“a

(26) M *t_opollh,

Bajo las condiciones especificadas para el modelo (3), hacemos la sigu-
iente:

Proposicién3. La regién de confianza para el par (Eﬁ) esd:

3Halberg F., Tong, Nelson W., Lee J. (1979). “Methods for Cosinor Rhytmometry”.
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27) AB-B)*+2BB-B)F-7)+CH-7)? <

donde:

Il
-

C= =
jZ zj ZI 22 —( E ’-'3’3)2

Demostraceon

Sea e; ~ N(0,0%),con o? desconocida, y y; =
donde:

E(y;)) = E(M+ Bz;+vz +e;)
= M + Bz; +yz;,

Var(y;)=0?,

= y; ~ N( M + Bz; + vz;,0?).

Ahora

1
F(z - 3)

M + Bz; + vz + e, de

[J‘ = Z z;y;, i.e., es una combinacién lineal de y;, i.e., B se distribuye

Normal, donde
B, por ser ﬁ un estimador obtenido por mfnimos cuadrados, y

dado que e; ~ N(0,0 ) con errores no correlacionados, el Teorema de Gauss-
Markov asegura que /3 es insesgado (y tiene varianza mfnima).

E() =

Var(ﬁ) Var(% ézjyj)

;“5 E z;Var(y;)
J:

i=1
= B~ N(B,%0% Y z;).
i=1
De forma anéloga:

Chronobiology.
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n
5= % E z;y;, i.e., es una combinacién lineal de y;, i.e., ¥ se distribuye

Normal, do:lde
E(®) =, por Teorema,de Gauss-Markov.

Var(y) = Var(2 Z 2iY;)

= fiz 2V‘1T(yf
gy .8

1 J

;S

g
J

|
”nlh

Il

=5~ N(v, 30

5]
‘rm:
O [~

Debido a que los errores e; en el modelo son considerados desviaciones nor-
males aleatorias independientes con media cero y varianza comiin, tenemos
que ([3 7) tiene una distribucién normal bivariada; la regién de conﬁanza para

(B) esta dada por:
F = G=BA-nE(B-pi=n) Flon-3),

257 [0
donde ¥ es la matriz de varianzas y covarianzas para (3,5)("¢/)4,
También tenemos que:

B, (== Eajyj, W= E d;y;, entonces Cov(U, W) = Y a;d;(y;)")°.
5=1
Ast:

Cov(B,7) = Cou(2 Z:xjyj, i Z_: 2;5)
= Zl( z;)(22;)Var(y;)
J:
= %o? z T;2;
de donde: . -
i b 4023 z; 0% z2
=( Var(B) C'ov(ﬁ,'y))= w0 LT a0 T
COU(B: F}() Va?"("}() n—4.50’2 Z :I’JZJ' n—‘l§02 Z Z:?
=1 i=1

y tenemos que:

1(Montgomery.” Introduction to Linear Regression Analysis”.4.71)
%(Montgomery.” Introduction to Linear Regression Analysis”.4.71)
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E——l = 1 J=1 ij=1
4023 25 30 (3 2;%)) 5 : ’
n? = Jj=1 ER— 173 i Z:szj E T
Ast = =
(5_6!”7\“7)2_1(5 _51$_’}'); =
2 22 ): Tjzj

4 20073 2 =17 B > =
=20 {(6_)‘3) n n n +2(ﬁ_“)8)(7_ ) L] x
'glzj z z?_{jgl =3%)* g .-(E @%)*

||P’]:

n J i=1 7
P ee—])
@ fliat | n n
El 'J}:“ —(Ezm)2
=40{(B - 5)2A+2(ﬁ B —-7v)B+(HF—)C}
=
donde: .
zg
— jgl g
> 25 3 2(E #5)?
i=1 i=1 j=1
B _-,E: Tjzj
B S i z}-—(Z x;2;)?
i= J=1n =
Y zj
= = =1
3 zj Z --(Z 23z3)2

=1 4=
Ahore;, seaf A AX una forma cuadrética, tenemos lo siguiente:
X—:ﬁi ~ x%’,_) <= A? = A, con A simétrica y r = Rango(A)°.
Entonces:

&~ X?y), ademds:

n—-p)MSE n—p)a?
( ?n SR ,g)g Nx(zn_p),ya. que:
(n—p)Z 2
(2 :;), 3 E(E’—Z—)2 = X{n_p)» CON P pardmetros estimados.
J:
Asf: )
@yed) 2 (B-pPA+2E-)G-) B+ -1%C} _
p.-a;M‘gE{o? — 2MSE — 257 /a2

6Hogg."Introduction to mathematical statistics”.pp. 413.
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+3

LT
A-cos @

= -y

Figura 2: Representacién de los pardmetros estimados.

=2{(B - B)*A+2(B - B)A—)B+(T—7)’C} = F ~ Fap_s
Por tanto:
(28) F< F(lz_'ﬂ“_s) ,nos d4 la regién de 100(1-a) % de confianza para

(8,7), de donde:
= - -~ — 32 -
29 (B-BPA+2B-BF-1B+EGF-1*CLEF; 2,
es otra expresion de la regién de confianza con forma de elipse con centro

en (5 = ﬁs? = ’7)
O

Si tomamos observaciones equidistantes, entonces A = C' = %, B=0,y
la region de confianza estd dada por:

B0 (B-BP+F-1 <Ly

tomando forma de circunferencia con centro en (E = B, =1).

Si la regién de confianza no incluye el orfgen (ver Figura 2), limites de
confianza separados pueden ser calculados para ¢ y A, de la siguiente forma:
dibujamos lineas del origen tangentes a la elipse (o circulo). Los dos éngulos
obtenidos, ¢, y ¢,, son el limite superior e inferior del intervalo de confianza
para el parametro individual acrofase ¢. La mayor y menor distancia, A; y As,
del origen a la elipse (o cfrculo) son el limite superior e inferior del intervalo
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de confianza para el pardmetro individual amplutud A. Esto es ilustrado en
la Figura 3. De lo anterior tenemos que la probabilidad de que los intervalos
(¢1,99) ¥y (A1,A2) contengan sumultaneamente los pardmetros ¢ y A (regién
sombreada en la Figura 3) es al menor de (1-a). Es por esto que (¢,,¢,) y
(A;,A2) representan intervalos de confianza conservadores de sus respectivos
parametros.

Los limites de confianza para la funcién completa, o para un valor simple
para un punto del tiempo dado, puede ser calculado y representado como
una banda al rededor de la curva ajustada (como en el proceso de prueba de
bondad de ajuste).

2.5.4. Pruebas estadisticas para el Cosenor Simple.

Prueba de Amplitud cero. Sean las hipétesis:
Hy: A=0, wvs Hy:A#0.

Las ecuaciones (16) y (17) pueden ser expresadas como una estadistica
de prueba F, las cuales, cuando son evaluadas para 8 = v = 0, pueden ser
usadas para probar la hipétesis nula: A = 0; asi, tenemos las siguientes’:

Estadistica de prueba 1.

P n2{AB’ +2BB5+C5°) .

85°

Estadistica de prueba 28.

=2 2
+
F=1§54—3,11.

Notamos que F' es equivalente a el radio entre la varianza (alrededor del
valor medio total de y) atribuida a la curva ajustaday la varianza de los
valoers de y alrededor de la curva ajustada (varianza residual).

En ambos casos tenemos la siguiente:

"Halberg F., Tong, Nelson W., Lee J. (1979). “Methods for Cosinor Rhytmometry”.

Chronobiology.
8Cuando las mediciones son tomadas equidistantes.
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Regla de decision:
Se rechaza Hy si F > F(lg__,ﬁ@, conp<ar
Rechazar Hj es equivalente a afirmar que la regién de confianza no incluye
=7 =0 o, como es mostrado en la Figura 2, no incluye el origen.
Rechazar la hip6tesis nula significa que la curva ajustada (implicando rit-
micidad) aproxima los datos més cercanamente de lo que lo harfa una curva
recta con pendiente cero (implicando constancia). Aceptar la hip6tesis nula:
A = 0 implica que los datos son esencialmente constantes con el tiempo o que
el modelo del Cosenor Simple es, en otro caso, inapropiado. La inspeccién de
la gréfica de los datos puede indicar cual de esas alternativas aplica. Mode-
los més complejos (consistentes, por ejemplo, de muiltiples términos coseno)
pueden ser examinados para su capacidad de explicar la variabilidad de los
datos, usando métodos de regresién multiple. Con modelos de componentes
muiltiples, métodos especiales deben ser aplicados para proveer estimaciones
puntuales e intervalares de las caracteristicas principales del ritmo, como los
puntos en el tiempo exactos de los valores més altos.

Prueba de Senosoidalidad. Una curva coseno ajustada puede pasar la
prueba de amplitud cero pero aiin no es un modelo totalmente adecuado
para las variaciones dependientes del tiempo en los datos analizados. Esta
posibilidad puede ser examinada (usando uan prueba andloga a la prueba de
carencia de ajuste en anélisis de regresién lineal'?) si dos 0 més mediciones
fueron obtenidas para uno o més puntos en el tiempo'!. Sea yx, que denota
la g — ésima observacion para el punto en el tiempo h para g = 1,2,...,n, y
h =1,..,m (con ny>1 para al menos un h y m > 3). Ahora, establecemos
las hipétesis a probrar:

Hy, : Existe senosoidalidad  vs H, : No existe senosoidalidad.
La hip6tesis nula nos indica que el modelo ajusta satisfactoriamente los

datos observados.

9Giendo p el valor-p correspondiente a F

para los valores muestrales observados

10Montgomery.” Introduction to Linear Regression Analysis”.

'1Esta es justamente uno de los requisitos para poder aplicar la prueba de carencia de

ajuste.
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Las siguientes pruebas son variantes de las pruebas utilizadas por Seber
para realizar pruebas de hipétesis sobre modelos lineales Y = X7+ e, siendo
las pruebas de la forma: H : AT = ¢, siendo A una matriz ¢ X p conocida de
rango q (por tanto, cada una de las siguientes pruebas tendrd una A distinta)
, ¢ un vector ¢ x 1 conocido (en las siguientes pruebas c serd el vector de
entradas cero) y Yas observaciones de las k series de tiempo, formando un

vector N x 1.

i. Prueba del mesor. La hipétesis nula para esta prueba es que el mismo
mesor caracteriza las k series; i.e.:

(31) Hy: yij=M+ 6,@3‘ + 725 + €5,

con M = My = ... = M = M, el mesor comin, o similarmente, M; —
Mk=M2—*Mk3...:Mk_1—Mk=O.

Esto es contrastado con la hipétesis alternativa usando el modelo com-
pleto:

(32) H] P Y= M,' + ﬁii"j + VYi%ij + €ij,

en el cual M; como S; y v;, puede diferir.

Esta prueba se puede realizar mediante una variante de la ”prueba para
concurrencia” realizada por Seber para modelos lineales ajustados'®, de donde

tenemos la siguiente:

FEstadistica de prueba'®:

F = Etac e dondelN1

RSSh, — RSS = (AT — 0)(A(X'X)'A")"}(AT - 0),
RSS = (Y — X7)(Y — X7) = (n - p)3?,

siendo 0 el vector (k — 1)x1 de entradas cero,

*
N = Znis
1=1

Y — (yll:yl?: “':yl!lllyQIvy22s "'1?}21’121 coey Yk, ---;yknk)’:
= (P‘/Ill A‘/I21 "')ﬂ’{kr[jl)ﬁ?) "'!Bkj'}(],!’)(:?! "'17!:},}

13Geber.” Linear models”.pp. 198.
MHalberg F., Tong, Nelson W., Lee J. (1979). “Methods for Cosinor Rhytmometry”.

Chronobiology.
15RSSy, es el valor minimo de e’e sujeto a AT = 0, i.e., bajo la hipétesis nula.
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[ b
10 s 0 | g 0+ 0] 2a 0 - O
10 - 0 z2 0 --- 0 z2 0 .- 0
L oes 0 | m, O v B | B B o D
o1 .- 0 0 z9 0 0 Z91 v 0
01 .---0 0 o 0 0 290 --- 0
001 - 0|0 aon, - 0] 0 2, -+ 0

Xy =1 : ... ... Y e swm S s wan )
00 -1 00 -+ =z 00 ZKk1
00 --- 1 0 0 -+ Tk 00 Zr2
g0 -+ 1 o0 --- Tkn, oo --- B

Probar H, equivale a probra AT = 0, por lo que en esta prueba, A toma
la siguiente forma:

L 0 s 0 =i
01 0 -1

Ag-txay = | . . . . .| Owk-nxk) O(k-1)xk) | »
B 4 s § =1

Cuando Hj es verdadera, F' ~ Fi_1 n-3k)-
Regla de decision:

Se rechaza Hy si F > F(lk__"{ N—3x)» indicando diferencias estadfsticamente
significativas entre mesores, con p < a.
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ii. Prueba de amplitud-acrofase. Los valores de la amplitud y de la

acrofase dependen de 3 y +, por lo que ambos pardmetros no son independi-
entes y son probados conjuntamente. El procedimiento es similar al usado en
la prueba del mesor anterior, excepto que en este caso la hip6tesis nula solo
permite mesores distintos entre series, llevandonos a un procedimiento andl-
ogo al utilizado por Seber en la “prueba de paralelismo”en modelos lineales,

ie.:

Hy: yi; = M; + Bz + vz + ey,

con (61!71) . (ﬁ2172) == (ﬁkr ‘Tk) = (61 ‘T): o similarmente:
Br=Br=Bs=Br = =1 =B =0,y N =N =T = W= =
Yt =T =0

Esto es contrastado con la hipdtesis alternativa, que nuevamente es el
modelo completo:

Estadistica de prueba'®.

Fe (RSSHOARSS)fZ(k 1)
= S/(N—3k )
donde RS S y RSSh, — RSS se casi definen igual, excepto que la matriz

A ahora se define de la siguiente forma:

/ \
10 0 -1 0 0
01 0 -1
0 0 = 1 =1 0o -- 0
A(@k-2)x3k) = | O@(k-1)xk) g 0 10 R ]
01 0 -1
O s 0 00 :---1 -1 )

Regla de decision:

1Halberg F., Tong, Nelson W., Lee J. (1979). “Methods for Cosinor Rhytmometry”.
Chronobiology.
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Se rechaza Hy si F' > Fé;% N-3k) indicando diferencias estadisticamente
significativas en amplitud y/o acrofase, conp < c.

iii. Prueba sobre todo el ritmo. Esta prueba es andloga a la “prueba
de coincidencia” para modelos lineales. En este caso, la hipé6tesis nula es que
el mismo mesor, amplitud y acrofase caracterizan las k series de tiempo, i.e.:

Ho: yij =M + Bz; +v2i; + €ij,

con (Mllﬁl_lf}(l) = (M2162:’72) = e (Mksﬁk:’?k) = (M;ﬁ,’T)= o Simi'
larmente:

My =My =My =My = ..My, =M =0,8,—B=B—Br=...=
Be-1—Br=0,y

T =V =Yg Y= v =Py — % = 0.

Esto es contrastado con la hipétesis alternativa, que es el modelo com-
pleto:

(33) H,: Yij = M; + 6!-.’1:_1 + v;zij + €,

en el cual M; como f3; y v;, puede diferir.
Estadistica de prueba:
= (RSSu,—RSS)/3(k-1)

- RSS/(N—3k) ) )
donde, nuevamente, RSS y RSSy, — RSS se casi definen igual, excepto

que la matriz A se define de la siguiente forma:

( 10 0 -1 0 0 0 0
01 0 -1 : : :
00 --- 1 -1 0o - 0 0 0
0 --- 0 10 0 -1 0 0
: : 01 0 -1 : :
A(3r-3)x3k)= g @ c g
0 0 0 0 - 1 -1 0 -- 0
0 0 0o -- 0 10 0 -1
: - : g 0 1 0 -1
0 0 0 0 00 1 -1

Regla de decision:
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Se rechaza Hj si F' > F(lz,;f& N3k indicando diferencias estadisticamente

significativas entre ritmos, conp < a.

iv. Comparacién basada en limites de confianza. Cuando las pruebas
antes descritas son inapropiadas o no se pueden realizar (por ejemplo, en el
caso de los pares amplitud-acrofase, cuando las varianzas y covarianzas son
muy distintas, ya sea por diferencias grandes en el tamafno y/o orientacién
de las elipses del error), comparaciones pueden ser basadas en intervalos o
regiones de confianza. Si los intervalos de (1—a)x100 % de confianza (en el
caso de comparacién de mesores) o regiones de (1—a)x 100 % de confianza (en
el caso de comparacién de amplitud y acrofase) no se traslapan entre sf, una
diferencia estadisticamente significativaes indicada con p < 2a. Por supuesto,
esta prueba es muy conservadora, i.e., una diferencia puede ser significativa
para este nivel siempre que los lfmites de confianza se superpongan a algin
otro.

2.6. El procedimiento del Cosenor Medio.

2.6.1. Introduccién.

Como se habfa mencionado, el Cosenor Medio no trabajard con una sino
con k series de tiempo, tomadas de cada una de individuos distintos. Esto
proporcionard la oportunidad de realizar estudios mds generales, ya que si
los individuos pertenecen a la misma poblacién, el modelo o ritmo ajustado
por el Cosenor Medio permitird hacer conjeturas sobre el comportamiento
de la poblacién. Por otro lado, si los individuos representan la totalidad del
grupo en estudio, las conjeturas se aplicardn a éste.

Asi, el Cosenor Medio se divide en dos procedimientos: el Cosenor Medio
Poblacional y el Cosenor Medio Grupal.
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2.6.2. Cosenor Medio Poblacional.

Los pardmetros de un ritmo poblacional (con un periodo dado) puede
ser definido en funcién de los pardmetros individuales caracterizados en una
muestra de esa poblacién (recordando que esa muestra es tomada de k indi-
viduos, asf que a cada uno se le puede aplicar Cosenor Simple).

Sea i = 1,2,...,k individuos en la muestra (k > 3) con pardmetros de

ritmo:

(Ml ) 61 ) 71)2 (M2= ﬁZ: ’72),: ) (Mh 6[:1 ‘Tk)’: respectivamente.
Suponemos que esos pardmetros son muestras aleatorias, M; de una poblacién

Normal con media p,,, y varianza oy, y (5;,7;) pares de una poblacién Nor-
mal bivariada con medias (ug, 1,)', varianzas 04,0, y covarianza og,. La
suposicién de una distribucién multivariada en la cual los tres pardmetros
puedan covariar es conceptualmente més rigurosa. Aunque esa suposicién
puede agregar la ventaja de permitir la comparacién de poblaciones en base
a los tres pardmetros conjuntamente (una prueba sobre el ritmo completo),
una prueba subsecuente de diferencias entre el subvector amplitud-acrofase
puede no ser justificado teéricamente. por otro lado, contrastes subsecuentes
que implican un simple pardmetro (por ejemplo, la comparacién del mesor
poblacional) pueden ser muy conservadores.

Inferencias sobre los pardmetros poblacionales (i), y g, it,) pueden ser
hechas mds fécilmente por un anélisis llamado de “segundo orden”en el cual
los limites de confianza y las pruebas estadisticas son basadas solamente en
la variabilidad entre estimaciones de los pardmetros individuales.

Estimacién de pardametros.

Paso 1. Para cada i = 1, 2, ...,k calculamos ﬁf/iﬁ, v 7; de acuerdo a los pasos
1 y 2 del método del Cosenor Simple. o
Paso 2. Calculamos medias muestrales M, § y 7 de la siguiente forma:

(34) !"/I_ ZMH ﬁ E‘Bu ’Y_ E’yz 1

i.e., como promedlo aritmético de los pa.rémetros individuales estimados.
Desde que cada par (ﬁ,,%) puede ser considerado como un vector que es-
pecifica los pardmetros estimados del ¢ — ésimo individuo (Figura 2), (8,7)’
representa el promedio de los k vectores.

41



Bofan ppemseey BT AR
SRzaal b //{/

-y —_———

Figura 4: Célculo del Cosenor Medio.

Paso 3. Convertimos # y 7 a estimaciones, tanto de amplitud media
muestral (A) como de acrofase media muestral (¢), con A = ([_32 +75%)3;
¢ = K + arctan ‘%’ , donde el valor de K y el signo de arctan ,%| se calculan

como en el Cosenor Simple. o
Los cédlculos de 8 y ¥, y su relacién con A y ¢, es mostrado en la Figura
4 para un caso abstracto en el cual la muestra de una poblacién consiste de

4 individuos.

Limites de confianza para pardmetros poblacionales. Comenzamos
con las siguientes proposiciones:
Proposicién 4. El limite de confianza para el mesor poblacional (p,,)

es!T:

« (35) M+ (ti-g)5u/VF, donde Gy = [ijl(ﬂ’/ﬂ—mz/(k—m%,

donde #,_g es el percentil (1 — %) de la distribucién ¢ para k& — 1 g.l.

Demostracion.

"Halberg F., Tong, Nelson W., Lee J. (1979). “Methods for Cosinor Rhytmometry”.
Chronobiology.
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Sea ﬂ’;, ]'?2, iy 5/}; una muestra aleatoria con distribucién N (,,, 0%,),

donde:

(LT - 32 i k e—

M ~ N(#Mso-i{/k) y UC_U%M i X(z.k—l)iI con 012'-'1 — ;(M,—M)Z/(k—l),
enfonces: -

— YEM-py)/om  _ VEM-pp) _ M-pp 4
((k:‘f%[)%/\/m M m" (k-1)

Ahora, tenemos los siguientes eventos equivalentes:

te < ;L;;‘ﬁ < ti-g,por simetria de la dist. £ :

— —t1g < by <ty
—> M +t1-2(Gn/Vk) < g <M — t1_2(@u/VE)
Por tanto:
(M+ty_g(@um/Vk), M—t1_g (Gr/Vk)) esel intervalo de (1-a)x100 %
de confianza para ;.
O

Proposicién 5. La regién de (1—a)x100% de confianza para el par
poblacional (i, 1) es'®:

(36) W - E)’i_l(m —p) < m;g:f)'F(z,k—z}

Demostracion.

Sea W =(B,—, 7:), con i = 1,..., k, una muestra aleatoria de tamano k
con distribucién normal bivariadacon media desconocida p =(ug, 12.,)’
y matriz de varianzas y covarianzas'®, desconocida, ¥. Sea:

(2)-(:

8Halberg F., Tong, Nelson W., Lee J. (1979). “Methods for Cosinor Rhytmometry”.

Chronobiology.
YDefinida positiva.

=

1

.
]

M-
2)

i

i=1]
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R BB BB

(8 £= g ]
[ ;(ﬁ BF: - 2 1 20— 7))
(56 33‘7),},(38 —1=( W —_S;-‘;fjgg_ )
Sy Sy —5 s +s T sgs +s
By TS5y A8y T35,

Para la correspondiente muestra aleatoria W =(B,-, A cond =1,k
tenemos que®’:
(39) T?=k(k-1)W —p) 5w - ),tiene distribucién T2 de
Hotelling con £ — 1 g.l.
Sea T¢(a), con 0 < a < 1, el percentil 1 — a de una distribucién
T? de Hotelling, tenemos que la regién de (1—a)x100% de confianza
para (ug, it,)’ estd dada por el conjunto de puntos m = (m;, mz)" que
cumplen la siguiente desigualdad:

k=)W~ m)S (W~ m) < T3(a).
Ahora, para dar la regién de confianza en términos de una distribucién
F, basta multiplicar 72 por una constante de la siguiente forma:

(40) {z(k 1)}T2 F ~ Fak-2)
O

Como se senal6 antes, esta es también una regién de confianza para la
amplitud y acrofase poblacional. limites de confianza separados para
esos pardmetros pueden ser obtenidos por el método ya descrito ante-
riormente.

Las Figuras 5 y 6 muestran la estimaciéon de una regién de confianza
para el vector medio poblacional en el mismo caso abstracto presentado
en la Figura 4. La Figura 5es incluida para mostrar el significado de una
regién de confianza derivada de la distribucién de valores individuales
de B y 7, suponiendo que son independientes. Desde que 3 y 7 no son
independientes, la regién de confianza eliptica correcta, mostrada en la
Figura 6, estd basada en una distribucién normal bivariada.

20Giri. "Multivariate statistical analysis”.
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Pruebas estadisticas para Cosenor Medio Poblacional.

Prueba de Amplitud cero.

= Sean las hipé6tesis:
HUZAZU, vs HiAiéU

» La hipétesis nula: A = 0 puede ser probada por expresar la ecuacién(36)
como una estadistica F' y evaluarla para pg = p., = 0. Asi, tenemos la
siguiente:

Estadistica de prueba:
(41) F=XAw5-1y
Regla de decision:

Se rechaza Hy si F > F{lz'k"'_z], con p < o, implicando un ritmo estadfs-
ticamente significativa.

Comparacién de dos muestras de ritmos poblacionales.

» Dadas dos muestras aleatorias independientes de Mo, B,; ¥ 7,;, donde
v = 1, 2 representa las muestras 1 y 2, respectivamente, e = 1,2, ..., k,
indicando el tamarfio de la muestra (i.e. el mimero de serie analizada), la
posibilidad de que esas muestras sean de diferentes poblaciones (donde
las varianzas de estas poblaciones, 02 y 02, son supuestas iguales) puede
ser analizada a través del uso de la siguientes pruebas:

Prueba del mesor.

= Sean las hipoétesis:
Hg:ﬂ«fl:Mg vs HliMl#Mz,
Hacemos la siguiente:

Proposicién 6. La estadistica®':

21Halberg F., Tong, Nelson W., Lee J. (1979). “Methods for Cosinor Rhytmometry”.
Chronobiology.
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t = M, -My , se distribuye ¢ con k; + k; — 2
[; ;(Mu. ~M.)?/(ky +ha-2)] B [ +,¢21%
gl
Demostracion.
Sea M, obtenido como en la ecuacién (34) para cada muestra, ent.:
2 kv

> 2.~ T,) = SN u—T 1)2+2(M2—M2J2 (k1 — 1)83

v=1li=1 i=1
(kz J‘Z:
dividiendo ambos lados entre la varianza comnin, obtenemos sumandos
distribuidos ji-cuadrada :
ky ky
Myi—M,)? Myi—M2)?
2 &M i LT iy oy 2

X = pe p=. = p= X(ky+kz—2)>
ya que cada sumando aporta k; —1 y ko —2 g.1., respectivamente. Ahora:

Z = $u=Ma)-(n-p) _ (-Ma)-(uut) , N(0, 1)
( ky J‘)é a{*1+*12)‘}

Por tanto:
- {{M: M:) (#1 Pz)}{(kl-i-kn 2)5? }—-
(ré,j—_f} o(z5 )
M-M
= Ia(;ikf;l —— t(’cl+kz-2)
1 2

O

Asi, por la proposicién anterior, tenemos que la hipétesis nula puede
ser probada con una prueba ¢, donde:

Estadistica de prueba:

42) t=—5¢ A
D D (FFui=P )2 (kr ha=2) B [+ 212

v=1i=1
Regla de decision:
Se rechaza Hj si t es menor o igual a t?ﬁ'_h_z) o mayor o igual a
g ol mostrando una diferencia estadisticamente significativa en

(ki+kp—2)> T
mesores medios, con p < a.

46



Prueba de amplitud-acrofase.
= Las hip6tesis a probrar son:
Hy : (pg,iy) = (ug,1y,)  vs Hy @ (pgsiy,) #
!
(kg, s Hyy)
Sean las muestras denotadas como conjuntos de vectores (Bmf, Ypi)s CON
los vectores medios (f3,,7%,) definidos como antes. Suponemos que las

dos muestras tienen distribucién normal multivariada con la misma
matriz de varianzas y covarianzas £. Y de Giri?? tenemos lo siguiente:

Sea:

Bom) = (B ST Boa) = A(E B S,

i=1

S= E((Bh‘ﬁn) — By, 7)) (Bysr Ari) — (B 1))+

+E((52sr72s) ﬁ217?2))((32517?‘2£) - (B2, 7))

i=1
donde ((By,71), (B2,72), S) es una estadistica para:
(g, oy, )s (5,5 By), B). - (Rrka/ (R + k2)/2)((B1,71) — (B2,72)) tiene
distribucién normal bivariada con media (ki kz2/(k1+k2)"/?) (g, ty,) —
(“81’“72)) y matriz de varianzas y covarianzas definida positiva ¥, y
S es distribuida como Wishart Wy(k; + k2 — 2,%) independiente de
(B, 7)), (32,7)?3)) De lo anterior, tenemos que:

(43) = 2kt ((B1,M1) = (Bas 72))'S™M (B, M) = (B, 7)),

(44) T2 klk:ifl;::z 2)[833881 p2 {(181 62)258 2( 162)(']’1
¥2)SPgy + (71 — 72)*SSs}],

k], e — k2 -~
donde: SS5 =Y (By; — B,)* + Zl(ﬁzs e
=1 i=

ky ko
S8y = Z:l(’h:‘ ~ ) =+ E(’hz’ =T}
k1 .

SPsy =Y (By — Br)Fr — T1) + E Bz; Ba)Fai — 7a)

i=1

22Giri,Narayan.” Multivariate statistical inference”.
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Figura 5: Regi6n de confianza.

donde T? tiene distribucién 72 de Hotelling, con k; + k, — 2 gl. y
tranformamos 7 en una estadfstica F' de la siguiente forma:

(45) F= {25;1-‘.-;2__32} }Tzv

donde F' se distribuye Fia k, +,-3)-

Regla de decision:

Se rechaza Hy si F es mayor o igual a Fioi +k;3)» mostrando una
diferencia estadisticamente significativa en amplitud y acrofase, con
p<a.

Comparaciones basadas en limites de confianza.

Como en el caso del Cosenor Simple, la no superposicién de los inter-
valos de confianza para los mesores o de las regiones de confianza de
la amplitud-acrofase puede ser usada como una indicacién conservado-
ra de diferencias estadisticamente significativas en pardmetros pobla-
cionales.

Comparaciones entre varias poblaciones.
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Figura 6: Regién de confianza para Normal bivariada.

Una comparacién simultanea de pardmetros de ritmo de varias pobla-
ciones (representadas por muestras de My;, 5,; ¥ 7.:, donde v puede ser
mayor que 2), requiere, en el caso de una prueba de amplitud-acrofase,
un anélisis de varianza multivariado.

La igualdad de mesores de varias poblaciones puede ser probado por
andlisis de varianza univariado, usando M,; como datos de entrada.

2.6.3. Cosenor Medio Grupal.

En el caso de que el grupo de individuos estudiados comprenda la poblacién
entera de interés, el error asociado conla estimacién de la media depende so-
lo del error involucrado en la estimacién de cada parametro individual. por
ejemplo, si los pardmetros de todos los individuos fueran conocidos exacta-
mente, la media deberfa ser necesariamente la media verdadera.

En muchas aplicaciones, este grupo de individuos tiene caracteristicas en
comun (por ejemplo, un grupo de animales bajo control o bajo un tratamien-
to dado en el laboratorio o un grupo de pacientes bajo un tratamiento) y
nuestro propésito es estimar los pardmetros fisiol6gicos de este grupo.

Estimacién de parametros. Los pasos usados para la estimacién de
pardmetros poblacionales (en Cosenor Medio Poblacional) puede ser apli-
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cados en este caso también.

I k —
= Se toman como estimadores de Mo, By y yoa M = ¢ > M;;,

i=1

-

B=
k
Y7 =1 2 % ya que en el modelo se supone que My = ¢ > M;, By =
1

=1 i=1

k
- 2 Biyvo=1% Z 7;, 1.e., los pardmetros grupales son la media arit-

i=1

métlca de los pardmetros individuales?3.

Limites de confianza para pardmetros grupales. Suponiendo varianza
residual comnin para los & individuos, RSS y grados de libertad son combi-
nados para estimar la varianza residual grupal, crg , de la siguiente forma:

k k k
~2 i — M|+18 i+
] Jg ; E ; vij—( n‘_;_‘.' Fizi;))? =% 3"“_213;[ Yi; —
(M +‘6 $33+ Z%J)] 1

k n; — —~
(46) G2 = Z: Z}l[ Yij — (M; + Bii; + 7,2:5)?

donde N = Z n;

Sobre esta base, las ecuaciones de los limites de confianza para los
pardmetros grupales son similares a aquellos dados para pardmetrosen
el caso del Cosenor Simple.

Adicional a lo anterior, tenemos que cada grupo en estudio cuenta con
k series de tiempo con mediciones independientes (entre una serie y
otra) de donde la matriz de varianzas y covarianzas de los pardmetros
medios de un grupo se pueden calcular como la suma de las matrices
de varianzas y covarianzas de los pardmetros estimados de cada indi-
viduo, multiplicadas por una constante ¥ = ;15 (para hacer la suma un
estimador insesgado de la matriz de varianzas y covarianzas grupal),

Z3En lo sucesivo se omitira el subindice "0” de los pardmetros grupales My, By ¥ Yo
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debido a que el pardmetro grupal muestral es (M, f3, 75)', de donde:

Var((M,B,7)) = VGT(Zk:MnZk:BnZk:A;’)

Asi, primero calculamos la inversa de la matriz de varianzas y covari-
anzas (0?X/X;)~'de cada individuo y luego se divide la suma entre k?,
obteniendo la inversa de la matriz de varianzas y covarianzas grupal,
de la siguiente forma:

k
(47) (?X'X);' = 3 2 (? X X;)™!

i=1

En adelante diremos que:

k
(48) G =(X'X);'= & > (XiX:)™, donde:

1=

—

A; B G
(X:X;)_lzail Bi D,; E,'
C: E; H;

donde:
A=) 75 ) xd — () miag)?,

n; n; Ty Ty
Bi= 3 2 3 Tz — 3 2 ) Tijy

j=1 7=1 i=1 =1

ng b5 T i
Ci= 3 %ij 3 Tijzij — 3 25 ). Ty

e = | =1 j=1

Ty

D;=n; Z Zij — Z -=;)

j_..

n;

E; = —n, Z‘Tu ij Z 2ij me

j=1

H;=n Z Tij — (Z ;)%
j=1 =1

i=1

Ty ny
A= 5 dn 3ol — ey E Tij2is+
j=1 j=1

ol



T 5 T Ty Ty T i
- Z; 25 Zl Tij El Tij+ ) Tij ) % ) Tighigt
P = = b R = R = |

j=1

ng T e
o Z} Zij 2:1 T El Tij2i5 — E 2ij E Zij E :Ba_',ﬂ
3= 7= I=

=1 j=1 j=1
entonces:

A
49 G=| B
%,

k i L
@= Ili Z 31:[2 Tij Z TijZij — _Elzij Eleg]:
j=1  j=
g k . ni n; )
D=;fzz,[nizlzij—(_212ﬁ) ],
i= j=

L 1 S 3 5
E=4% ¥, E{—m E Tijzij — Zl Zij _leii]r
=1  j=

i=1 =1
;o g S - 2
H = E’:Ez\;[“iz% - (X =)°]
i=1 j=1 i=1
Notese que 0?G = S es la matriz de varianzas y covarianzas estimada
para los pardmetros grupales.

Y tenemos la siguiente:
Proposicién 7. Los lfmites de confianza para el mesor grupal M, es*!

= (50) M £5,t7%/2(Cy)2
donde Cyj es el primer elemento de la diagonal de la matriz de varianzas
y covarianzas grupal, i.e., Cyo es la varianza del mesor grupal. y t!=%/2
es el cuantil correspondiente.

#Halberg F., Tong, Nelson W., Lee J. (1979). “Methods for Cosinor Rhytmometry”.
Chronobiology.
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Demostracién. La esperanza de M es M, y la varianza (el elemento
Coo), de la ecuacién (49), es:

— k n n; n;
V(IT‘(M) — COD = A = 1-15 E -A!—;[El ZEJ- le?j = (_Elx,-jz,-j)z], asi:
= = = =

Z:&_(%T N(Ol)y

(ni—3)52

(N Sk)
x* = E =L ~ X{n-3k) Ast:
— # 3k)g2,_1 _  (M—-M)(Coo)?
b= ?i—u_){ N [U(Coo)l ”_’mﬂ = K_E}FLM_ ~ tv-3k), de
donde:

P (ta < !H—Ma!!Cuu!}' < tlua) ="

Nvi Gt F _ otite l-a _ _jo
=>M+m>M>M w,cont et

O

Si las mediciones en cada individuo son equidistantes en uno o varios
ciclosy si n; es en todos la misma, entonces, a través de sustituciones
directas de la ecuacién (50) tenemos que el intervalo de confianza se

reduce a :

(51) M + (t(N 3::)) o )
Proposicién 8. La regién de confianza conjunta para los pardmetros

grupales (3,7), y por tanto para la amplitud y acrofase, estd definida
25

por=’:
(52) D(B-B)?+2EB-B)F—7)+HE—7)?<28:F5w g
donde:
k T i
D=ffz%al,[” _Z Elziﬂz],
= =] J=
k L i Ty
E=p) f,-[_”i 2 TiiZij — ) &4 ) Tijls
rl j=1 j=1  j=1
I’C n; Ty
H= flfzﬁlﬂ[nfzzij' (23713)2],
i=1 ji=1 i=l

25Halberg F., Tong, Nelson W., Lee J. (1979). “Methods for Cosinor Rhytmometry”.
Chronobiology.
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ny LS
A= E_: z3n; Z_: % —n; E T2 Z Tijzij+

J=1 Jj=1

- E ztj E Tij E Tij + Z Lij E Zij E x'Jz'J

: J'—]
- 4 E Zij E Tij E Tij2ij — E Zij E Zij Z T3
Jj=1 Jj=1 j=1 Jj=1 Jj=1
Demostracion.

Sea S = ( W) Cc_)_v__(_x__ﬁ‘_,:y) ) , entonces, de la ecuacién (47) y
- Cov(B,7) Var(y)
49):

D E
= ETne |
a ‘F’(E H)

Y de Tongz"' tenemos que'

y ademds:

(N-3k)52

= X(zN—ab)
por tanto:

_ ) (B—ﬂﬁ-'r)(g g)(é_ﬁ)
(53) F = (B=BA3-1)S"1(B-BA-1)'/2 _ ¥ e 7 S
(N—3k)3; /a(N—3k) 25,
B_a)2 AR = A~ ¥ 4

D(B-B) +2E(ﬁ2§§('r AFHGH) -, Fon-3k

= D(B-B)2+2E(B-B)F—7)+HF ) < B2F5 5 sy

O
Dadas las mediciones equidistantes en uno o varios ciclos completos y
si m; es igual para todo 7 = 1,...,k, la regién de confianza se reduce a
través de sustituciones directas a:

(54)  (B-B2+( -2 < 40 Fomsi

26Tong.” Parameter estimation in studing circadian rhythms”.

54



Pruebas estadisticas para Cosenor Medio Grupal.

= Prueba de Amplitud cero.

Sean las hipétesis:
Hy:A=0, ws H,:A#0.

» La hipétesis nula: A = 0 puede ser probada por expresar la ecuacién
(53) como una estadfstica F' y evaluarla para g = v = 0. Asf, tenemos
la siguiente:

Estadistica de prueba:
-2 - "
(55) F= 2&;%*&73 ~ Fion-3k
Regla de decision:

Se rechaza Hy si F' > F(Iz“;_%), con p < a, implicando un ritmo es-
tadisticamente significativo.

Comparacién de dos ritmos grupales.

= Dados dos grupos con k; y k; individuos, respectivamente, para los
cuales las estimaciones de los parametros grupales M, 5,5, ¥ M2, Bs,¥»
han sido obtenidos por los métodos descritos arriba, y para los cuales
las varianzas son iguales, la igualdad de pardmetros de grupo puede ser
probada por los siguientes métodos. Las mediciones entre grupos son
supuestas independientes.
Primero calculamos una estimacién de la varianza combinada (mez-

clando las varianzas de cada grupo), 65 %" :

(56) 0% = yomsmr (M — 3k1)G5 + (V2 — 3k2) 5],
donde N; es el mimero de observaciones totales de cada grupo, y 8; es

la varianza estimada (ya definida en la ecuacién (46)) para cada grupo
i, cont=1,2. E?D es insesgado ya que:

E{(N, — 3&1)091 + (N2 — 3k3)0g,} =

2"La "P” es de "pooled”, i.e., "combinada”.



k1 m —~ ~
= E{} Z Yij — (Mi + Bz + Hi2i5) ) 1+

i=1 J

+E{E Z( Yij — (ﬂf/ﬁ I Bimf +9,2;))%}

i= 13-

= z E;(( yij — (M; + Biij + F,2:5))2) +
ko ngi - o
+ZEZ«yw%M+ﬁ%+%%W)

= Z af(ni = 3) + Eoz(nzg -3)
i=1
= (NI 3k1 0'1 + (N2 = 3k2)0’2,
como las varianzas de cada grupo se suponen iguales, entonces:
= 0’2[(N1 — 3&1) + (Ng o 3k2)]
— 02(N1 + Ng e 3(k1 =+ kz))
E{m(ﬁﬁ o 3k1)3§1 + (N2 — 3@]332} = g?
Proposicién 9. La estadistica de prueba:
_ (My—M2)—(M;—M
(57) t= LTP(??TC(;;W&_Q,

tiene distribucién ¢(n, + N;—3(k, +4,)), donde:

Ot =& 32 A 5 5~ (S mm )

C2 = El._? . &Li[zzt Exj (Exuz‘&}) s
=1 j=1 = j=1
Demostracion.
E(M,-M,) = E(M,) - E(M.)
= ﬂ/fl = JMr2:
Var(M, — M,) =

= Va'r(ﬂ ) + Va'r(Mg)
ka2 i n;
= oYz Z [Z 2 E% (Z ii25)*] + 3 2 f[}; 2 ;I'fﬁ'

i=1 2 i=1 1

—(E Tij2i;)° ]}
= 2{02 +C3},
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asi:
7 — (My—Mp)— (M —Mj),
g2 (CI+CHIT
(N1 +Na—3(ky+k2))5%
02

por otro lado:

2. 2 ;
X= ~ X(Ny+Na—3(ks +k2))’ entonces:

t = <
2
Qmﬁm
(M) —M3)— (M1~ Mp) [{MrtRa—3kr+ka))Ep)-1/2
T T ACEHCHTE (Nt Na—3(k1+k2))o?
(M1 —Maz)—(M— M)
ap(CI+CH)1/?

Prueba del mesor.
Sean las hipétesis:
H02M1=M2 us H1:M17£M2,

Por la Proposicién 9, tenemos que la hipétesis nula puede ser probada
con una prueba ¢, donde:

FEstadistica de prueba®®:
_ __M-M,
(58)  t=scchm
Regla de decision:
Se rechaza Hj si t es menor o igual a t?,f“z_z] o mayor o igual a

t(l,:] i/ki—zy mostrando una diferencia estadisticamente significativa en

mesores medios grupales, con p < a.
Prueba de amplitud-acrofase.
Sean las hipétesis:
Ho : (B, m1) = (B2, 72) vs Hy: (B1,71) # (B2 72),
buscamos la estadistica de prueba.

E [( 1_31 B §2 )J = ( b= b, ) , v la matriz de varianzas y covarianzas
Y1 — 72 T

de (B, — B, — 72)’93 la suma de la matriz de varianzas y covarianzas de

— , g —
(ﬁlﬁl)’ ma4s la matriz de varianzas y covarianzas de (ﬁz,'y?) , ya que las
observaciones son independientes entre grupos.

28Halberg F., Tong, Nelson W., Lee J. (1979). “Methods for Cosinor Rhytmometry”.
Chronobiology.
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Asi, la matriz correspondiente a (El — 32, ¥ — 72)’ es:
Dg Eg - D]_ E}, D2 E2
(59) (Eg Hg)‘(& )"\ E B )
cuyos elementos ya han sido definidos en la ecuacién (49), para cada
grupo.Asf, de Giri* tenemos que la estadfstica siguiente:

D, E,\ '/ b
(60) x2=(Z) ( b g)(Ej Hj) (g)’”xfm
dond_e: B
b:{s_l _92_(131 - Bs);
9="~T oy ',Zf)iz
1+N2—-3(k1+ o
(61) 2 0-(2 e L X(2(N]+Nz-—3(k1+k2})1 por tanto:

Fl = ( 1 ),vf Dg E_q —11) (N1+N2—3(k1+k2))5% -1
— \247 E, H, (N +Na—3(k1+ka2))o? |
donde:

V= (B =By — (B1 = B2), M1 =72 — (11 — 72))
Asi, F' tiene distribucién Flo,Ny+Na—3(k1 +k2))
Por tanto, bajo Hj se obtiene la:

FEstadistica de prueba:

([ Dy E,\" (BB,
(ﬁ1 B2 ‘I’z)( Eg Hg ) ( "YI -7, )

=2
20’?

(62) F= o F'(2,N1+Ng—3(k1+k2})

Regla de decision:

b . .
= Se retfha.za I'{(] si F es mayor o 1gua.1 a {?(2,!31 +Na—3(ky +k2)) mostrando
una diferencia estadisticamente significativa entre

amplitudes y/o acrofases medios grupales, con p < a.
Prueba sobre todo el ritmo.

Los tres pardmetros de ritmo grupales pueden ser conjuntamente com-
parados si suponemos distribucién normal multivariada con las mismas
varianzas y covarianzas para cada grupo. La matriz G de un grupo,
ahora serd utilizada para obtener la matriz combinada de dos grupos,
para hacer posible la comparacién entre ritmos grupales. Asi, sean G,
y G, las matrices estimadas para los grupos 1 y 2, respectivamente,
obtenemos la matriz combinada Gp :

29Giri,Narayan.” Multivariate statistical inference”.
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(63) Gp=Gi+0Gy

Las hipétesis a probar son las siguientes:

(64) HO : (Mlyﬁlafrl)’ = (‘M‘r2|}5‘2|’}(2)’f vs Hl : (Mliﬁhl)’l)’ 7&
(M3, B2, 72)

Dado que G, es la matriz correspondiente a (M, 31,7;)" y G2 lo es de
(Ma, B5,7,), tenemos que Gp es la matriz correspondiente a: (M; —
Ma, By =B, 71 —72) = (M1, B, m1) — (M2, B,,72)', y bajo Ho, tenemos

que:
E [(_Ml = H%Bl - 32171 - 72)4«] = (My— M3, B, — By 11 —72)
=0
Ast:
(Ml‘M‘Z,ﬁl‘32&1—72)’0;:1(Ml—Mhﬁl—ﬂm’h"’?*z)' 2 e
o2 ~ Xz ¥

~2
as -3 tkalee ., X{Ny 4 Ny—3(k +k2))» d€ donde tenemos la:

Estadistica de prueba®:

F = [ (My—M32,8,=B3,11—72)' G5 (M1 —Ma,81 B2y, —72)' ] [ [N1+N2—3(ky+k2)]5% ]_3
302 [Ny +N2—3(k; +k2)]o?
(M1=M2,8,—B271—72) G (M1 —M2,8, B3, 71 —72) e
355 ~ F(3, Ny +Na—3(ky +k2))

Regla de decision:

Se rechaza Hy si F' > F{ ;‘_NT+N2—3(1=1+*2JJ’ mostrando diferencias estadistica-
mente significativas entre los ritmos ajustados a los grupos comparados, con
p<a.

Comparacién basada en intervalos de confianza.

Cuando las pruebas descritas anteriormente son inapropiadas (por ejem-
plo en el caso de los pares de amplitud y acrofase grupal, cuando las var-
lanzas y covarianzas grupales son muy distintas, como se observa, ya sea
por diferencias en tamano y/o orientacién de las elipses) las comparaciones
pueden ser basadas en intervalos o regiones de confianza. Si los intervalos
de (1—a)x100% de confianza (en el caso de comparacién de mesores gru-
pales) o regiones de (1—a)x100% de confianza (en el caso de comparacién
de amplitud y acrofase grupales) no se traslapan entre sf, una diferencia es-
tadfsticamente significativa es indicada con p < 2a. Esta prueba es muy

30Halberg F., Tong, Nelson W., Lee J. (1979). “Methods for Cosinor Rhytmometry”.
Chronobiology.
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conservadora, i.e., una diferencia puede ser significativa para este nivel si un
lfmite o regién de confianza se superpone a algiin otro.

Comparacién entre varios grupos.

En muchos casos no solo estamos interesados en las cara cterfsticas de el
ritmo circadiano de un solo grupo, sino también en la comparacién de dos o
més grupos (por ejemplo, saludables contra enfermos). Si los pardmetros de
los dos grupos son significativamente diferentes para una variable bajo con-
sideracién , entonces para propdésitos practicos esa variable particular puede
ser utilizada para distinguir o separar los dos 0 més grupos y de esta man-
era tener implicaciones significativas en varias aplicaciones. Para considerar
un ejemplo, supongamos que el arco de confianza del parametro fase de la
temperatura circadiana ha sido encontrado con extremos 125° y 202° , y en-
tre 150° y 255° para individuos aparentemente sanos de Ceylan y Australia,
respectivamante. por otro lado, una fase circadiana promedio de 306° para
pacientes de cdncer oral ha sido encontrado recientemente. Es aparente que
el patrén del ritmo circadiano de este pequeno grupo de pacientes de cdncer
es muy distinto de los dos grupos de individuos sanos.

El ejemplo anterior sugiere la posibilidad de usar la informacién provista
por las series de tiempo de un individuo para propésitos de diagnéstico cuan-
do una(s) variable(s) fisioldgica sensible es elegida adecuadamente. Cuando
més de una variable fisiolégica estd bajo consideracién, podemos estar in-
teresados en utilizar toda la infirmacién simultdneamente de la manera mds
eficiente posible.

Una extensién de anélisis de varianza multivariado (MANOVA) es re-
querido para la comparacién de varios ritmos totales (M, A, ¢), varios pares
(A, @) y varios M.

Ponderacién individual de estimaciones de pardametros.

Si las series de tiempo individuales en un grupo difieren en alguna me-
dida (por ejemplo, el mimero de datos) el conjunto de pardmetros de cada
individuo puede ser ponderado por esa medida para llegar a estimaciones de
pardmetros grupales y probar esas estimaciones®!.

Cuando los grupos estdn siendo comparados, el mismo método de pon-
deracién debe estar siendo usado para todos.

31 Tong.” Parameter estimation in studing circadian rhythms”.
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3. Implementacién del Método Cosenor en
Matlab.

En este capitulo se presenta el programa computacional que implementa
el anélisis realizado por el Método Cosenor. Este programa est4 realizado en
lenguaje Matlab para la versién 6.5, y no correrd en versiones anteriores.

El programa consta de un archivo central llamado “MAIN.m”, el cual es el
que ejecutard todo el programa. Ademds del archivo “MAIN.m”, el programa
cuenta con funciones, métodos o rutinas que solo seran llamadas y ejecutadas
através del “MAIN.m”.

Es necesario dar algunas instrucciones sencillas para la operacién de este
programa:

*El archivo “MAIN.m” podré ser guardado para su ejecucién en la
carpeta principal de Matlab(del mismo nombre) y las funciones podrén ser
guardadas en la carpeta de nombre “bin”, dentro de la carpeta principal de
Matlab.

*Para ejecutar el programa, se abrird Matlab, apareciendo la consola
principal de comandos de este, en “archivo” se seleccionard “abrir” y se
seleccionard “MAIN.m”. Posteriormente. en la ventana que haya desplegado
el archivo “MAIN.m”, se seleccionard “Tools” y después “Run”. Por tiltimo,
se seguirdn las instrucciones que aparecerdn el la consola de comandos de
Matlab.

*El o los archivos que contienen los datos a analizar, deberdr tener
formato .xls, i.e., los datos deberdn ser guardados en excel, de lo contrario
no serdn reconocidos.

*El archivo de datos deberd ser guardado en la misma carapeta que
el programa central “MAIN.m”.

*Cuando el programa pide se dé el nombre del archivo que contiene
los datos a analizar, es necesario que el nombre se proporcione entre APOS-
TROFES. Por ejemplo, si el archivo se llama Datos, entonces se deber4 teclear
en pantalla la siguiente cadena de caracteres: 'Datos.xls’.

*Como es de esperarse, si se dan instrucciones erroneas al programa,
este fallard, sin dar aviso de la causa del error.

Debe notarse que NO se pone el nombre entre comillas dobles sino entre

APOSTROFES.
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4. Aplicacién del Método Cosenor a través de
su implementacién en Matlab.

4.1. Introduccién.

Como ya hemos visto, el sistema circadiano es responsable de la organi-

zacién diaria de caracterfsticas y la fisiologfa animal. Funcionando como un
reloj endégeno, este mantiene invariante el ritmo a cambios fotoperiédicos
debidos a las estaciones del ano.
Esto implica fluctuaciones diarias endégenas en la produccién de radicales
libres, especies de oxigeno reactivas y otros oxidantes, como una consecuen-
cia del ritmo circadiano del metabolismo y fluctuaciones exégenas diarias en
el ambiente, como la cantidad de luz y la temperatura que produce estrés
oxidativo y varfa en una manera predecible. una alta irradiacién de luz (AIL)
también como una exposicién a los rayos UV son altamente influyentes en
el mantenimiento de los procesos fotocataliticos en los animales, influencian-
do la funcién del reloj biolégico. El proceso oxidante en un organismo estd
ligado a los periodos de luz-oscuridad (LO) a los que estd expuesto asf co-
mo a la cantidad de luz a la que es sometido durante estos periodos. En el
proceso de oxidacién estd relacionado con la producién de sustancias como
glutation reductasa, glutatién oxidado, glutatione reducido y peroxidasa. En
este trabajo se estudiard la relacién entre la produccién de estas sustancias y
distintos periodos de luz-oscuridad con distintas intensidades de luz en una
especie particular que es el cangrejo Procambarus clarkii, especie introducida
al norte de México, resolviendo la duda acerca de la existencia de un ritmi-
cidad en la produccién de dichas sustancias en el cangrejo, en periodos de 12
y 24 hrs.

4.2. Meétodo y Aplicacion.

Dado que para la medicién de la produccién de las sustancias bajo estudio
es necesario matar al individuo, cada una de las siguientes mediciones son
el resultado de promediar las mediciones observadas al mismo tiempo en
cinco individuos que se desarrollaron bajo las mismas condiciones generales,
por lo cual podemos aplicar el andlisis del Cosenor Simple a las series de
tiempo obtenidas. El programa en Matlab arroja los siguientes resultados y
las siguientes gréficas:
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>> Puede realizar los siguientes anélisis:
Cosenor Simple(teclea 1)
Cosenor Poblacional(teclea 2)
Cosenor Grupal(teclea 3)
;Qué analisis desea hacer? 1
Inserte el nombre del archivo de datos(entre apostrofes) del individuo
'reductasa_12-12_alta’

a=

1.0e+003 *

0.0010 0.6490

0.0020 0.6710

0.0030 0.6950

0.0040 0.7157

0.0050 0.7440

0.0060 0.7890

0.0070 0.8210

0.0080 0.8514

0.0090 1.2980

0.0100 1.4670

0.0110 1.6020

0.0120 1.7672

0.0130 1.6940

0.0140 1.6050

0.0150 1.5020

0.0160 1.4094

0.0170 1.2090

0.0180 0.9970

0.0190 0.8070

0.0200 0.7592

0.0210 0.7020

0.0220 0.6970

0.0230 0.6620

n-=

23

Inserte el periodo, en horas, propuesto para el fenémeno 24
parametros =

Mesor: 1.2826e+003

Beta: -5.3866e+003
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0.0010 0.6490

0.0020 0.6710

0.0030 0.6950

0.0040 0.7157

0.0050 0.7440

0.0060 0.7890

0.0070 0.8210

0.0080 0.8514

0.0090 1.2980

0.0100 1.4670

0.0110 1.6020

0.0120 1.7672

0.0130 1.6940

0.0140 1.6050

0.0150 1.5020

0.0160 1.4094

0.0170 1.2090

0.0180 0.9970

0.0190 0.8070

0.0200 0.7592

0.0210 0.7020

0.0220 0.6970

0.0230 0.6620

n=

23

Inserte el periodo, en horas, propuesto para el fenémeno 12
parametros =

Mesor: 953.8398

Beta: 2.1757e+003
Gamma: 78.4697
Amplitud: 2.1771e+003
Theta: 0.0361

Phi: 12.0361

Omega: 0.5236

Inserte el nivel alpha para el intervalo .05
alpha =

0.0500

El intervalo para el mesor M es: ( 789.1915 , 1118.488 )
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Gralics de ¥ busiacs y observads
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______

Figura 8: Cosenor para reductasa con periodo 12 hrs.

Se rechaza H_0: A=0

¢Desea hacer comparacién entre ritmos individuales? Si=1, No=2 2
iDesea hacer otro analisis? Si=1,No=21
Puede realizar los siguientes andlisis:
Cosenor Simple(teclea 1)

Cosenor Poblacional(teclea 2)

Cosenor Grupal(teclea 3)

(Qué andlisis desea hacer? 1

Inserte el nombre del archivo de datos(entre apostrofes) del individuo
'GSH_12-12_ alta’

a=

1.0000 62.0000

2.0000 68.0000

3.0000 74.0000

4.0000 83.6969

5.0000 90.0000

6.0000 97.0000

7.0000 110.0000

8.0000 120.8172

9.0000 98.0000

10.0000 68.0000

11.0000 42.0000
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Grafica de ¥ 3l y coservads

Thempa (en horus)

Figura 9: Cosenor para GSH con periodo 24 hrs.

12.0000 18.9228
13.0000 23.5000
14.0000 31.2000
15.0000 40.2000
16.0000 49.8874
17.0000 52.0000
18.0000 59.0000
19.0000 67.0000
20.0000 75.9779
21.0000 74.0000
22.0000 73.0000
23.0000 71.5000
n=

23

Inserte el periodo, en horas, propuesto para el fenémeno 24
parametros =
Mesor: 61.1092
Beta: 144.1899
Gamma: 20.2877
Amplitud: 145.6102
Theta: 0.1398
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Phi: 24.1398

Omega: 0.2618

Inserte el nivel alpha para el intervalo .05

alpha =

0.0500

El intervalo para el mesor M es: ( 50.3272 , 71.8912)

Se rechaza H_0: A=0

;Desea hacer comparacién entre ritmos individuales? Si=1, No=2 2

i Desea hacer otro analisis? Si = 1, No =21

Puede realizar los siguientes andlisis:

Cosenor Simple(teclea 1)

Cosenor Poblacional(teclea 2)

Cosenor Grupal(teclea 3)

i Qué analisis desea hacer? 1

Inserte el nombre del archivo de datos(entre apostrofes) del individuo
'GSH_12-12_alta’

a =

1.0000 62.0000

2.0000 68.0000

3.0000 74.0000

4.0000 83.6969

5.0000 90.0000

6.0000 97.0000

7.0000 110.0000

8.0000 120.8172

9.0000 98.0000

10.0000 68.0000

11.0000 42.0000

12.0000 18.9228

13.0000 23.5000

14.0000 31.2000

15.0000 40.2000

16.0000 49.8874

17.0000 52.0000

18.0000 59.0000

19.0000 67.0000

20.0000 75.9779

21.0000 74.0000
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Grafica de ¥ sestads y oOMervade

Tiempa {en hams)

Figura 10: Cosenor para GSH con periodo 12 hrs.

22.0000 73.0000

23.0000 71.5000

n=

23

Inserte el periodo, en horas, propuesto para el fenémeno 12
parametros =

Mesor: 76.4913

Beta: -209.5986

Gamma: -15.0202

Amplitud: 210.1361

Theta: 0.0715

Phi: 15.2131

Omega: 0.5236

Inserte el nivel alpha para el intervalo .05

alpha =

0.0500

El intervalo para el mesor M es: ( 60.9888 , 91.9939 )
Se rechaza H_0: A=0

i Desea hacer comparacién entre ritmos individuales? Si=1, No=2 2
i Desea hacer otro analisis? Si =1, No=21

Puede realizar los siguientes an4lisis:
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Cosenor Simple(teclea 1)

Cosenor Poblacional(teclea 2)

Cosenor Grupal(teclea 3)

. Qué anilisis desea hacer? 1

Inserte el nombre del archivo de datos(entre apostrofes) del individuo
'GSSG_12-12_ alta’

a=

1.0000 190.0000

2.0000 220.0000

3.0000 270.0000

4.0000 319.6347

5.0000 290.0000

6.0000 220.0000

7.0000 150.0000

8.0000 95.0437

9.0000 105.0000

10.0000 115.0000

11.0000 120.0000

12.0000 130.5909

13.0000 150.0000

14.0000 170.0000

15.0000 190.0000

16.0000 207.0221

17.0000 194.0000

18.0000 179.0000

19.0000 165.0000

20.0000 159.4424

21.0000 159.6000

22.0000 159.8000

23.0000 159.9000

n=

23

Inserte el periodo, en horas, propuesto para el fenémeno 24

parametros =

Mesor: 161.5807

Beta: 402.6776

Gamma: 15.1317

Amplitud: 402.9618
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Grafica de ¥ aurstacs y observada

*****

Tiempo fen horas)

Figura 11: Cosenor para GSSG con periodo 24 hrs

Theta: 0.0376

Phi: 24.0376

Omega: 0.2618

Inserte el nivel alpha para el intervalo .05

alpha =

0.0500

El intervalo para el mesor M es: ( 131.577 , 191.5844 )

Se rechaza H_0: A=0

iDesea hacer comparacién entre ritmos individuales? Si=1, No=2 2

iDesea hacer otro analisis? Si =1, No =21

Puede realizar los siguientes anilisis:

Cosenor Simple(teclea 1)

Cosenor Poblacional(teclea 2)

Cosenor Grupal(teclea 3)

i Qué anélisis desea hacer? 1

Inserte el nombre del archivo de datos(entre apostrofes) del individuo
'GSSG_12-12_ alta’

a=

1.0000 190.0000

2.0000 220.0000

3.0000 270.0000

4.0000 319.6347
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Grnlics Oe ¥ austads y obsenads

-----

Figura 12: Cosenor para GSSG con periodo 12 hrs

5.0000 290.0000
6.0000 220.0000
7.0000 150.0000
8.0000 95.0437
9.0000 105.0000
10.0000 115.0000
11.0000 120.0000
12.0000 130.5909
13.0000 150.0000
14.0000 170.0000
15.0000 190.0000
16.0000 207.0221
17.0000 194.0000
18.0000 179.0000
19.0000 165.0000
20.0000 159.4424
21.0000 159.6000
22.0000 159.8000
23.0000 159.9000
n=

23
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Inserte el periodo, en horas, propuesto para el fenémeno 12

parametros =

Mesor: 191.6966

Beta: -289.9890

Gamma: 53.7852

Amplitud: 294.9347

Theta: 0.1834

Phi: 14.9582

Omega: 0.5236

Inserte el nivel alpha para el intervalo .05

alpha =

0.0500

El intervalo para el mesor M es: ( 170.0781 , 213.3152 )

Se rechaza H_0: A=0

i Desea hacer comparacién entre ritmos individuales? Si=1, No=2 2

iDesea hacer otro analisis? Si =1, No=2 1

Puede realizar los siguientes anélisis:

Cosenor Simple(teclea 1)

Cosenor Poblacional(teclea 2)

Cosenor Grupal(teclea 3)

. Qué andlisis desea hacer? 1

Inserte el nombre del archivo de datos(entre apostrofes) del individuo
'peroxidasa_12-12_alta’

a=

1.0e+003 *

0.0010 1.1480

0.0020 1.1500

0.0030 1.1540

0.0040 1.1589

0.0050 1.2000

0.0060 1.2500

0.0070 1.3500

0.0080 1.4090

0.0090 2.0000

0.0100 2.2500

0.0110 2.7500

0.0120 3.0674

0.0130 2.7500
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Grafics 0w ¥ suslada y observads

Figura 13: Cosenor para peroxidasa con periodo 24 hrs

0.0140 2.2500
0.0150 2.0000
0.0160 1.5729
0.0170 1.6250
0.0180 1.7250
0.0190 1.9000
0.0200 2.0847
0.0210 1.9000
0.0220 1.6000
0.0230 1.4000

n=

23

Inserte el periodo, en horas, propuesto para el fené6meno 24
parametros =
Mesor: 2.0265e+003
Beta: -5.9136e+003
Gamma: -264.8465
Amplitud: 5.9196e+003
Theta: 0.0448

Phi: 27.1863
Omega: 0.2618
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Inserte el nivel alpha para el intervalo .05

alpha =

0.0500

El intervalo para el mesor M es: ( 1591.5805 , 2461.3368 )

Se rechaza H_0: A=0

i, Desea hacer comparacién entre ritmos individuales? Si=1, No=2 2

iDesea hacer otro analisis? Si = 1, No =21

Puede realizar los siguientes anilisis:

Cosenor Simple(teclea 1)

Cosenor Poblacional(teclea 2)

Cosenor Grupal(teclea 3)

i Qué anslisis desea hacer? 1

Inserte el nombre del archivo de datos(entre apostrofes) del individuo
‘peroxidasa_12-12 _alta’

a=

1.0e+003 *

0.0010 1.1480

0.0020 1.1500

0.0030 1.1540

0.0040 1.1589

0.0050 1.2000

0.0060 1.2500

0.0070 1.3500

0.0080 1.4090

0.0090 2.0000

0.0100 2.2500

0.0110 2.7500

0.0120 3.0674

0.0130 2.7500

0.0140 2.2500

0.0150 2.0000

0.0160 1.5729

0.0170 1.6250

0.0180 1.7250

0.0190 1.9000

0.0200 2.0847

0.0210 1.9000

0.0220 1.6000

75



Grahca oa ¥ aurteds  coderads

e S S T

Tierrga fen hors)

Figura 14: Cosenor para peroxidasa con periodo 12 hrs

0.0230 1.4000

n=

23

Inserte el periodo, en horas, propuesto para el fenémeno 12
parametros =

Mesor: 1.5992e+003

Beta: 3.9125e+003

Gamma: -177.8378

Amplitud: 3.9166e+003

Theta: 0.0454

Phi: 18.2378

Omega: 0.5236

Inserte el nivel alpha para el intervalo .05

alpha =

0.0500

El intervalo para el mesor M es: ( 1307.5638 , 1890.9038 )
Se rechaza H_0: A=0

;Desea hacer comparacién entre ritmos individuales? Si=1, No=2 2
iDesea hacer otro analisis? Si = 1, No = 2 2

>>
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4.3. Resultados del andlisis.

Del andlisis anterior podemos concluir que hay suficiente evidencia es-
tadistica para afirmar que hay ritmicidad en la produccién de glutatién re-
ductasa en exposiciones de luz-oscuridad de 12-12 hrs. con nivel de irradiacién
luminica alto considerando un periodo de 24 hrs., no siendo esto cierto para
un periodo de 12 hrs. Respecto a la produccién de glutatién oxidado se puede
concluir que existe ritmicidad si se considera un periodo de 12 hrs., no sien-
do asf bajo el supuesto de un periodo de 24 hrs. Respecto a la produccién
de glutation reducido se puede afirmar que existe ritmicidad considerando
un periodo de 12 hrs., pero bajo el supuesto de un periodo de 24 hrs. no
se puede afirmar la existencia de ritmicidad. Finalmente, el anélisis anterior
sustenta la existencia de un ritmo circadiano asociado a la produccién de
peroxidasa; sin embargo, bajo el supuesto de un periodo de 12 hrs. no se
puede afirmar la ritmicidad y el ajuste hecho por el modelo es deficiente. Es
asf como el Cosenor Simple revela la existencia de ritmos significativas y no
significativas ajustados para el periodo 7 = 24 y 12 hrs. bajo las condiciones
de luz-oscuridad de 12-12 hrs. con nivel de luminicencia alto, con lo cual se
puede se confirma la relacién entre las condiciones de luz ambientales (in-
tervalos de exposicién y niveles de irradiacién luminica) y la produccién de
sustancias ligadas al proceso de oxidacién (con el consecuente dafo celular
en el organismo) en el cangrejo Procambarus clarkii bajo las condiciones

establecidas.
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Conclusiones.

Los métodos descritos en este trabajo permiten una definicién cuantita-
tiva de ritmos en individuos, poblaciones o grupos especificos.

El Cosenor Simple encuentra su més obvia aplicacién en el andlisis de
series simples de valores de un individuo, por ejemplo, datos de la temper-
atura del cuerpo obtenidos de un animal por telemetrfa®?. Una comparacién
de ritmos individuales (por ejemplo, una comparacién de mesor) puede ser
realizada basada en estos anilisis.

Los datos consistentes de series de tiempo separadas de cada individuo
en un conjunto seleccionado puede ser analizado en diferentes formas depen-
diendo del disefio y objetivos del estudio. Si una inferencia va a ser hecha
acerca de un ritmoen la poblacién representada por el conjunto de individuos
, los estimadores de los pardmetros obtenidas de las series separadas (por el
andlisis del Cosenor Simple) pueden ser combinadas en el anélisis del Cosenor
Medio Poblacional. Si no se va a hacer ninguna inferencia del conjunto de
individuos a un conjunto més grande, los estimadores de los pardmetros in-
dividuales y sus errores asociados pueden ser combinados en un anélisis de
Cosenor Medio Grupal para definir los pardmetros de ese grupo especifico.

Cada estudio debe ser planeado con un método especifico de andlisis rit-
mométrico en mente. Sin embrago, algunas decisiones a posteriori, como el
método de andlisi, puede ser justificada. Por ejemplo, un intento para definir
un ritmo poblacional estadisticamente significativo puede fallar (i.e., la regién
de confianza puede incluir el origen) porque los individuos exhiben diferencias
grandes en amplitud. Si (como es frecuentemente observado) la amplitud es
proporcional al mesor, es posible demostrar un ritmo poblacional estadistica-
mente significativa transformando cada estimacién individual de amplitud en
un porcentaje del respectivo mesor estimado, antes de convertir de nuevo a
valores de 3 y 7y para el anélisis por el método del Cosenor Medio Poblacional.
Por otro lado, si los mismos datos son analizados y probados repetidamente
usando diferentes métodos sugeridos por los resultados, las afirmaciones acer-
ca de la significancia estadistica de cualquier resultado debe ser cuantificada.

Las suposiciones hechas en la prueba de hipétesis con esos modelos deben
ser mantenidas en mente. Estrictamente hablando, Debemos verificar que
los errores residuales estdn normalmente distribuidos al rededor de la cur-
va coseno antes de realizar pruebas estadisticas. La prueba de Kolmogorov-

42Halberg et al.
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Smirnov ** puede ser usada para este propésito. También debemos verificar
un posible cambio sistematico en los residuales con respecto al tiempo, por
ejemplo, graficamente o por correlacién serial **. Si tal cambio es evidente, la
suposicién de independencia de errores estd contraindicada. Dados suficientes
datos, pruebas como las de Cochran % pueden ser usadas para determinar
si las varianzas acerca del modelo ajustado son homogéneas para diferentes
puntos en el tiempo.

En el caso de los dos métodos de Cosenor Medio descritos aquf, debe ser
notado nuevamente que los indices de dispersién son derivados de manera
diferente: el de Cosenor Medio Poblacional de la variabilidad de estimaciones
parametrales entre individuos, y que para el Cosenor Medio Grupal, son
derivados del error residual (entre individuos). Un Cosenor Medio Pobla-
cional que también considera la ultima fuente del error (i.e., la incertidumbre
asociada con cada conjunto individual de pardmetros estimados) debe pro-
barse adecuadamente.

El usuario de estos métodos ritmomeétricos debe , por supuesto, darse
cuenta que esos ritmos bioldgicos no estdn necesariamente acotados por tiem-
pos fisicos. Los ritmos circadianos en trabajadores nocturnos puede estar con-
siderablemente fuera de fase con respecto a aquellas personas en esquemas
usuales. los ritmos circadianos en un individuo sin periodos de 24 horaspuede
“correr libre”, i.e., puede exhibir un periodo consistentemente mds grande o
maés cortoque 24 horas. Consideraciones cuidadosas deben ser hechas respec-
to a lascondiciones bajo las cuales los datos son tomados. Si, por ejemplo, se
desea describir un ritmo circadiano poblacional o grupal con base en datos de
varios individuos, todos deben ser ajustados a esquemas de vigilia-descanso
similares.

Si el ciclo de duracién es desconocido o no puede ser establecido con
gran seguridad (i.e., los datos son colectados bajo condiciones donde el ritmo
de un individuo puede “correr libre”) debemos obtener una serie de tiempo
de suficiente densidad y longitud tal que los métodos como el periodograma
puede ser aplicado para revelar periodos de interés antes de proceder a la
definicién de caracteristicas ritmicas por los métodos aqui descritos. Si bajo
tales condiciones no es posible la adquisicién de una serie apropiadaen una
variable particular a causa de, por ejemplo, el costo que representa colectar-

33Lilliefors
31Draper y Smith
35Dixon y Massey
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la, una variable mds conveniente puede ser muestreada con el propésito de
detectar periodicidad que pueda ser la base del an4lisis ritmométrico de la(s)
variable(s) muestreada(s) menos extensivamente.

Siempre que haya bases para suponer un cierto periodo, debemos con-
siderar la posible ocurrencia de tendencias asf como también de ritmos con
periodos mds cortos o més grandes que esos bajo investigacién. Los mode-
los de componentes muiltiples (por ejemplo, una tendencia mas una funcién
coseno, o una combinacién de funciones coseno con diferentes periodos) puede
ser probado en esos casos.

Se puede notar que los procedimientos aquf desarrollados pueden ser usa-
dos también para analizar datos no-circadianos, bajo algunas circunstancias.
Un buen ejemplo es el andlisis de los datos relacionados con una moda in-
dividual o actividades espirituales (puede haber un ciclo en la realizacién de
actividades religiosas) en el estudio de problemas de salud mental.

Es importante senalar varias ventajas del método Cosenor sobre otros
métodos utilizados en problemas de naturaleza similar, como el periodograma
o el anélisis de Fourier. Las ventajas del Método Cosenor son las siguientes:

i. No se requieren mediciones equidistantes. En algunos fenémenos
no es posible tomar las mediciones equidistantes, por lo que no se pueden
aplicar otros métodos que lo requieren.

ii. No se requieren muestras de gran tamano. En algunos fenémenos
resulta costoso o diffcil obtener muestras de gran tamano por lo que otros
métodos que suponen aproximacién asintética no son aplicados. Sin embar-
go, es claro que una muestra de mayor tamano puede mejorar el ajuste del
método Cosenor.

ili. Aun cuando el comportamiento verdadero del fenémeno bajo es-
tudio sea periédico pero no de forma senosoidal, el método Cosenor permite
hacer inferencias sobre ciertos pardmetros descriptivos del conjunto de ob-
servaciones (amplitud, mesor, frecuencia, periodo, etc.).

iv. Audn cuando el método Cosenor requiere del periédo del fenémeno
para hacer el anélisis, el periédo puede ser estimado por el mismo método,
ajustando modelos para distintos periodos y viendo cual se ajusta mejor.

Puede notarse por las suposiciones hechas, que el método Cosenor puede
aplicarse otros fenémenos (no necesariamente biol6gicos) que muestren os-
cilaciones (con las ventajas ya mencionadas), por lo que puede aplicarse a
fenénemos en agricultura, medicina, etc.

Hay un software disponible en la pdgina de internet siguiente:

fttp:/ /revilla.mac.cie.uva.es/pub/ritmometric/.
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Otro software es proporcionado en el libro “Topics in Circular Statistics”
(2001).
y depende de los objetivos del estudio el uso del software adecuado.
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A. Conceptos de estadistica circular.

A.1. Introduccién.

Las direcciones son observadas y analizadas estadfsticamente en 4reas
bioldégicas como orientacién y navegacién animal vinculadas con migracién,
escape y actividad exploratoria. En este contexto, la direccién del viento y
del agua pueden jugar también un papel importante.

Las direcciones son medidas por dngulos entre 0° y 360° o, equivalente-
mente, por radianes de 0 a 2w. El dlgebra de dngulos es diferente de las
reglas que gobiernan otras cantidades. Por un lado, la direccién cero(el norte
de una brijula o el eje positivo X) es arbitraria. Por otro lado, la suma o
diferencia de dngulos puede exceder el intervalo de 0° a 360°, y aqui, debe
ser reducido médulo 360°. Los d4ngulos midiendo direcciones son ciclos y, por
tanto, llamadas variables circulares. Esas variables son diferentes de otras
cantidades como longitud, presién, temperatura, voltaje, las cuales pueden
ser llamadas variables lineales, ya que pueden ser vistas como nimeros en la
linea real.

Las variables circulares aparecen en el drea de ritmos bioldgicos. Un peri-
odo de 24 horas equivale a una vuelta completa de 360°, por lo que podemos
tomar una hora como un dngulo de 15° y medio dfa como 180°, etc. Similar-
mente, un dfa, un mes, un ano o cualquier otro periodo de un evento ciclico
puede ser representado por medio de una rotacién de 360°. Cuando un evento
ocurre repetidamente para el mismo instante en el tiempo con un periodo,
le asignamos un dngulo fase. Los patrones frecuenciales diarios o temporales
tienen mucho en comin con distribuciones circulares. No es de sorprenderse,
por tanto, que los métodos estadisticos usados para ritmos biolégicos tengan
relacion con aquellos aplicados a direcciones. Sin embargo, surgen problemas
adicionales en ritmos biol6gicos ya que los datos son en ocasiones colectados
serialmente. Esto lleva a puntos muestrales dependientes. Ademés, el periodo
no siempre es conocido de antemano. Bajo esas condiciones, los métodos més
sofisticados de series de tiempo son requeridos.

Cabe senalar que el andlisis circular tiene aplicaciones fuera de la bi-
ologfa, en dreas como paleontologfa, geologfa, geografia, meteorologia, fisica,
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economifa y medicina.

Ejemplo 1. En un experimento se observa la orientacién de las mariposas
con relacién a la direccién del viento. Sea « el dngulo que indica la direccién
del vuelo de la mariposa y 3 el dngulo de la direccién del viento. Entonces
a — 3 es la diferencia entre las direcciones del vuelo y el viento. Si, por
ejemplo, @ = 75° y # = 95°, entonces a— = —20°, o reducido médulo 360°,
a — 3 = 340°. Claramente, no solo a y 3 son variables circulares, también
lo es a — (. Para algunos investigadores, el signo de a — 3 es irelevante. En
nuestro ejemplo, no necesitamos necesariamente distinguir entre 20° y -20°,
si solo cuenta el monto de la desviacién. En particular, si no importa si la
desviacioén es en el sentido de las manecillas del reloj o en contra, obviamente
elegimos la distancia angular entre o y # como |a — 3|. En general, es claro
que la distancia angular est4 en el intervalo de 0° a 360°. Notamos que |a — |
no es periddica, y asf, es una variable lineal y no circular. Consecuentemente,
solo métodos estadisticos lineales deben ser aplicados a distancias angulares.
Todas las imégenes incluidas en esta seccién fueron obtenidas de Batschelet®.

A.2. Representacién gréfica.

Las direciones pueden ser representadas como lineas que parten del origen
de una representacién cartesiana del espacio. Sin embargo, es més practico
dibujar un cfrculo con centro en el origen de un plano cartesiano y colocar
puntos de alguna forma en la circunferencia , justo donde las lineas que indi-
caban las direciones cruzan la circunferencia (Figura 15). Esta representacién
es llamada diagrama de dispersién.

Para una cantidad “grande” de datos, puede ser necesario arreglar las
direcciones observadas en grupos. En ese caso, es conveniente dibujar un
histograma circular como en la Figura 16. Como en un histograma lineal, las
barras deben ser rectangulares y representar adecuadamente las frecuencias.
Una versién simplificada es en ocasiones utilizada cuando las opciones direc-
cionales de un solo animal han sido colectadas. Podemos conectar los puntos
resultantes por una linea y llenar el espacio encerrado por la linea.

36Batschelet. (1981). “Circular Statistics in Biology”. Academic Press. London.

33



Figura 15: Diagrama de dispersién.

Figura 16: Histograma circular.
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A.3. Vector medio.

Suponemos que estd4 dada una muestra de tres direcciones por los dngulos:

¢, =80° ¢y =350° @3 =50°

Queremos definir una direccién promedio o dngulo medio. Es obvio que
en este caso un dngulo medio apropiado estd entre 0° y 50°. Podemos probar
la media aritmética:

3(61+ ¢ + ) = 160°
Claramente, este resultado no es aceptable. Cuando reemplazamos 350°

por su dngulo equivalente -10°, obtenemos un valor més acepable:

3(80° — 10° — 50°) = 40°.

Sin embargo, en general, con més de tres direcciones, no sabemos como
manejar més de tres dngulos y la media aritmética no es aplicable.

Ejemplo 2. Sean los siguientes dngulos: 60°, 150°, 200°, 310°. Su media ar-
itmética es 180°. Si reemplazamos 310° por -50°, el resultado es 90°. Ademss,
si 200° es reemplazado por -160°, la media aritmética se reduce a 0°. Este
ejemplo muestra que no hay forma de considerar la media aritmética.

Una propiedad estadistica para para la direccién media estd basada en un
procedimiento distinto. Consideremos un diagrama de dispersién como el de
la Figura 15. Podemos suponer que el radio de la circunferencia es uno, a cada
punto le asignamos una masa de igual valor, M, y encontramos el centro de
masa C, también llamado centro de gravedad. Si este centro de gravedad es
diferente del origen O, la recta OC' define una direccién que podemos llamar
“direccién media de la muestra”.

Ahora, veamos dos formas de determinar el centro de masa, una con
dlgebra vectorial y otra con funciones trigonométricas:

A.3.1. Aplicando dlgebra vectorial.

Cada punto en el circulo unitario puede ser expresado como un vector uni-
tario (i.e., un vector de longitud uno). Sean los vectores unitarios ej, €, ..., €y,
representando la muestra de direciones. Por definicién, |e;] = 1 para todo
i=1,...,n. Asi, tenemos que el vector:

m=23(e;+e+..+e,)

nos proporciona el centro de masa. Llamamos a m el vector medio de la
muestra.
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Sea R la longitud del vector resultante y r la longitud del vector medio,
es decir,

|=R, |m|=r

Entonces,

r=R/n

El centro de masa, C, puede caer en la circunferencia del circulo unitario,
pero solo en el caso excepcional cuando todas las masas caen en un solo
punto. En otro caso, el centro de masa cae dentro del circulo unitario.

Como cada e; es unitario, tenemos que:

0<R= i < mn, 0<r<i1

A.3.2. Aplicando funciones trigonométricas.

Usamos un sistema de coordenadas rectangulares con ejes X y Y y origen
O. Sea ¢; uno de los n 4ngulos observados y e; el correspondiente vector
unitario. Sean z; y y; las componentes rectangulares de e;. Entonces, por
definicién de seno y coseno,

T; =CO8¢;, Yi = seng;

Sean T y 7 las coordenadas rectangulares del centro de masa. Entonces

T=iz+ze+..+), T=im+p+..+w)

Y sustituyendo, tenemos que:

T = 1(cosg, +cosp,+...+cosd,), 7= Li(seng,+ sen% A Senq’) )

Sea R la longitud del vector resultante con componentes E T; y E vy
i=1 i=1

r la longitud del vector medio con componentes T y 7. Entonces:
= (7 +7 s
~(Ca?+ (Cw R=mr

Tamblén podemos ebcnbn

P = l((E cos ¢;) + (E seng;)?)

Un caso e.spec1a1 ocurre cua.ndo ZT=0,7 =0y asf, r = 0. En este caso, el
vector medio es igual al vector cero. Si no consideramos este caso, el vector
medio tiene un dngulo bien definido respecto al eje X. Lo llamaremos “dngulo
medio de la muestra” y lo denotaremos por ¢. Para calcular ¢, tenemos que:
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- i { arctan(y/z), siT > 0
~ | 180° + arctan(y/z), siZ <0
Los casos excepcionales son los siguientes:
90°, siZ=0y7>0
= 270°, siZ=0y 7 <0
indeterminado, siT=0y 7 =0

Para, verificar los cdlculos, podemos usar las férmulas :

cos¢ =T/r, seng=T/r

Como los valores muestrales ¢,, ¢,, ..., ¢, estdn sujetos a fluctuaciones
aleatorias, las estadisticas m, R, T, ¢ tienen cierta desviacién respecto del cor-
respondiente pardmetro de la poblacién estudiada. Lo anterior debe ser con-
siderado cuando las estadisticas son interpretadas o se realizan conclusiones
estadisticas.

A.4. Analogias principales entre estadistica lineal y es-
tadistica circular.

Estadistica lineal Estadistica circular.
(@ -3) S
Zn:(rﬂg—if)=0 Zsen(q‘b #) =0
o 201 ~ cos(g, ~ )

% i(u”h —7)? = 2 = E 2[1 — cos(¢; — 9)]
=1 = 2(1 —r)

Estas analogfas son en ocasiones itiles para encontrar nuevas herramien-
tas estadisticas para variables circulares.

87



A.5. Medidas de dispersion.
A.5.1. Introduccién.

Un dngulo medio de una muestra tomada de una distribucién unimodal
indica una direccién preferida, pero no contiene ninguna informacién como
qué cantidad de los valores de la muestra estdn agrupados al rededor de la
media. Como en estadistica lineal, lo siguiente es también cierto en estadistica
circular: una medida de dispersién es tan importante como una medida de
localizacién. A continuacién veremos algunas cantidades estadfsticas como
varianza angular, desviacién angular y rango.

A.5.2. Medidas de concentracién.

Observando la Figura 17, discutimos que sucede con concentraciones disc-
retas de puntos muestrales. En el caso extremo cuando todos los puntos
muestrales caen en el mismo punto del circulo unitario, la longitud del vector
medio,r, es igual a uno. Este es el caso de concentracién maxima. Cuando los
puntos estdn cercanamente juntos, es decir, concentrados en un arco no may-
or de 20°, el centro de masa es ain muy cercano a la circunferencia de radio
unitario, y r es casi uno, menores concentraciones llevan a valores menores
de r. Para el limite inferior obtenemos r = 0 con ninguna concentracién
alrededor de una direccién simple. Por tanto, en las muestras unimodales, la
longitud del vector medio ,r, sirve como medida de concentracién.

Se debe tener en mente que la longitud del vector medio estd sujeto a
fluctuaciones aleatorias y que puede diferir considerablemente del pardmetro
correspondiente de la poblacién bajo estudio.

Ejemplo 3. La ruta por la cual un animal se mueve de un lugar a otro es
dificilmente una linea recta, y surge una pregunta. ;Qué tanto se desvia la
ruta de una linea recta?; A qué grado estd el animal orientado?

Una manera de resolver este problema es romper la ruta en pequenas sec-
ciones las cuales serdn tomadas con iguales intervalos de tiempo. Asf, la ruta
es reducida a una sucesion de vectores vy, vs, ..., como se muestra en la Figura
18. Las direcciones de esos vectores pueden ser graficadas como puntos en
el circulo unitario y la longitud del vector medio,r, ser determinada. Si r es

88



Figura 17: Concentraciones discretas de puntos muestrales.

grande, es decir, cercano a uno, nos indica un alto grado “rectitud”, refirién-
donos con lo anterior a que la ruta se puede ajustar por una recta exhibiendo
una desviacién pequeiia respecto de ésta. Sin embargo, si r es pequena, es
decir, cercana a cero, la desviacién de una linea recta es pronunciada. Asi, r
puede servir como un fndice de “rectitud”.

La medida 7 no es siempre préctica de calcular. Podemos obtener un
indice con valores numéricos cercanos a aﬂellos de r observando que la suma
vectorial v; + vs + ..., es igual al vector PQ), donde P es el punto inicial y @
es el punto final de la ruta. Sea D la distancia de P a ), y W la longitud
actual de la ruta. Entonces

d=D/W

es aproximadamente igual a 7.

Un valor de r > 0 o d > 0 no prueba que la orientacién sea significativa en
el sentido estadistico. Si hay una fuerte evidencia de que el animal se reorienta
después de cierto intervalo de tiempo, ninguna prueba estadistica va a probar
que el animal estd verdaderamente motivado a seguir una direccién. El indice
r y d son puramente descriptivos.
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Figura 18: Célculo de desviacién de ruta respecto de la recta.
A.5.3. Varianza angular y desviacién angular.

Anteriormente utilizamos la longitud del vector medio, r , como medida
de concentracién. Indirectamente, es también una medida de dispersién. Ya
que r decrece de 1 a 0 mientras la dispersién crece, parece natural considerar
a 1—r como medida de dispersién. Sin embargo, una comparacién de s? y
2(1 — r) sugiere considerar 2(1 — r) mds que 1 — 7 como una estadistica
adecuado. Asi, definimos la cantidad

$2=21-r)

como “varianza angular”. Esta cantidad es asintéticamente equivalente a
la varianza en estadistica lineal. Tomando la raiz cuadrada obtenemos una
medida de dispersién equivalente a la desviacion estdndar en estadistica lin-
eal. Asi, llamamos a:

s=[2(1—r7))/?

la “desviacién angular media” o, si no hay riesgo de confusién, “desviacién
angular” y es medida en radianes. Para obtener la desviacién angular en
grados multiplicamos por 180°/7. Asf:

s = (180°/m)[2(1 — r)]'/2

es la desviacién angular en grados. Esta medida fué introducida por
Batschelet(1965).

La varianza angular tiene un papel importante en algunos procedimien-
tos de estimacién y de pruebas estadisticas. Desde un punto de vista pura-
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mente estadistico, la medida s no es la uinica que aproxima la bien conocida
desviacién estdndar de manera asintética. Hay otras posibilidades como:

59 = (—21nr)1/2

discutida por Mardia(1972). Para valores de r cercanos a 1, la diferencia
entre s y Sp es pequena, pero si r tiende a 0, la diferencia entre s y sp es
significativa. La longitud del vector medio depende del tamano de la mues-
tra. Consecuentemente, todas las medidas que dependen de r, dependen del
tamarfo de la muestra. Un tamafio de muestra pequerio favorece a una vari-
anza angular pequena y una desviacién angular pequena, esto en promedio
sobre muchas muestras.

A.5.4. Otras medidas de dispersién.

Para una muestra de tamano grande, se tiene la opcién de trabajar con el
angulo medio y porcentiles, en vez de utilizar el vector medio y su desviacién
angular. Para este propésito se considera el dngulo medio como el porcentil
del 50%. Para determinar las frecuencias acumulativas. De valor péctico
tambiés puede ser el rango. Es la longitud del arco més pequeno que contiene
el total de los puntos muestrales. El rango es una medida més cruda de
dispersién. Se debe considerar que todas estas medidas tienen significado
solo si son tomadas de muestras unimodales.
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B. Glosario.

Acrofase: Punto en el tiempo en el cual se tiene la observacién de mayor
longitud, medida en grados o radianes.

Amplitud: La medida de la mitad de la extensién del cambio ritmico
estimado por el mejor modelo matemético (por ejemplo, una curva coseno)
que ajusta a los datos (por ejemplo, la diferencia entre el maximo y la media
ritmica ajustada (mesor) de la mejor curva ajustada).

Autoritmometria: Automedicién de ritmos biol6gicos por el sujeto
examinado.

Circadiano: Relativo a 24 horas. El término describe ritmos con un ciclo
de longitud cercana a 24 horas (mayor que 20 y menor que 28).

Circanual: Un ritmo con un periodo cercano a un ano (mas de 10 meses
y menos de 14 meses), sincronizado o no con el calendario anual.

Correr libremente(ritmo): Continuacién de una bioperiodicidad endé-
gena para leves pero consistentes variaciones externas o ambientales.

Cronobiologia: Ciencia de investigacién y cuantificacién objetiva de
fenémenos y mecanismos de la estructura de tiempo bioldgica, incluyendo
las manifestaciones ritmicas de vida. Término derivado de Cronos(tiempo),
Bios(vida) y Logos(ciencia).

Desincronizacién: Estado de dos o mds variables ritmicas sincronizadas
previamente que han cesado de exhibir la misma frecuencia y/o la misma
acrofase.

Desincronizacién externa: Desincronizacién de un ritmo bioldgico de
un ciclo ambiental.

Estructura de tiempo biolégica: La suma de cambios biolégicos no
dependientes del tiempo aleatorios , incluyendo crecimiento y desarrollo y un
espectro de ritmos con diferentes frecuencias.

Estudio longitudinal: Estudio de los mismos individuos sobre un in-
tervalo prolongado

Estudio transversal: Comparacién de dos grupos diferentes por un
pardmetro (por ejemplo, edad, sexo, etc.) estudiado para un pardmetro (por
ejemplo, para un ciclo).

Fase: El valor de una variable bioldgica ritmica para un cierto tiempo.
Cada estado instantdneo de una oscilacién representa una fase.

Frecuencia: El nimero de ciclos que ocurren por unidad de tiempo. Es
el inverso del periodo.
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Mesor: Linea media estimada estadisticamente de un ritmo. El valor
medio entre el mayor y menor valor de la funcién coseno que mejor se haya
ajustado a los datos. El mesor es igual a la media aritmética solo para datos
equidistantes que cubren un mimero entero de ciclos.

Muestreo longitudinal: Estudio de los mismos sujetos o de un grupo
de sujetos sobre varios ciclos.

Muestreo transversal: Muestreo de un grupo de sujetos sobre un ciclo
de un ritmo.

Periodo: Duracion de un ciclo completo de una variacién ritmica.

Pico: El punto més alto de una serie de mediciones obtenidas como una
funcién del tiempo.

Relojes biolégicos: Osciladores autosustentados que generan ritmos bi-
olégicos en ausencia de agentes periédicos externos.

Ritmo: Una componente recurrente regularmente y (hasta cierto gra-
do) predecible de una serie de tiempo (biolégica), demostrado por medio de
inferencia estadistica.

Ritmo endégeno: Ritmo bioldgico fijo presumiblemente genético, per-
sistente en un ambiente cambiante.

Ritmo infradiano: Ritmo con un periodo mas grande que el periodo
circadiano (mayor de 28 horas). El término incluye circanual y otros ritmos
de frecuencia inferior.

Ritmo ultradiano: Ritmo biolégico con un periodo més corto que el
circadiano (menor de 20 horas).

Serie de tiempo: Una serie de mediciones obtenidas como una funcién
del tiempo.

Sincronizacién: Estado de un sistema cuando dos o més variables ex-
hiben periodicidad con la misma frecuencia y una relacién especificable entre
fase y acrofase en el esquema ambiental, es decir, de su sincronizacién usual.
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C. Programa.

Implementacién del Método Cosenor

Realizado por Abel Sosa Reyes

w=1;

while (w==1)

disp(’ Puede realizar los siguientes anélisis: ’);

disp(’ Cosenor Simple(teclea 1)’);

disp(’ Cosenor Poblacional(teclea 2)’);

disp(’ Cosenor Grupal(teclea 3) ’);

s=input(’ ;Qué andlisis desea hacer? ’);

if (s==1)

cosenor _simple(s);

r=input(’ ;jDesea hacer comparacién entre ritmos individuales? Si=1,
No=2");

it (e==1)

ml=input(’ Inserte el mimero de individuos ’);

periodo comun=input(’ Inserte el periodo comun a todos los individuos
muestreados ’);

param__HO=input(’ Inserte el mesor M, beta y gamma propuestos como
hipétesis nula(por ejemplo: [62,4.5,5.6] *);

celdal=cell(1,m1);

celda2={1,2*m1}; % contendra los tiempos y las observaciones 'y’ de to-
dos los indiv.

N =0

alpha=input(’ Inserte el nivel de confianza para el analisis ’)

for i=1:m1

icad=num2str(i);

cadena=" Inserte el nombre del archivo de datos(entre apostrofes) del
individuo ’;

cadenal=[cadena,icad,” ’J;

cadena2=input(cadenal);

celdal{1,i}= xlsread(cadena2); % es una matriz de dos columnas: t & y

dat=celdal{1,i};

celda2{1,2*i - 1}=dat(:,1); % es el t’ para el individuo ’i’

celda2{1,2*i}=dat(:,2); % es la 'y’ para el individuo i’

t_i=celda2{1,2%i - 1};

y_i=celda2{1,2*i};
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rss1(i)=RSS1(t_ i,y isize(y i,1),periodo comun);

rssOa(i)=RSS0a(t_i,y isize(y i,1),periodo comun,param HO(1));

rssOb(i)=RSS0b(t_i,y i,size(y_i,1),periodo_comun,param_H0(2),

param_HO0(3));

rssOc(i)=RSS0c(t_i,y_i,size(y_1i,1),periodo_comun,param _HO(1),

param_HO(2),param_HO0(3));

N = N + size(y_i,1);

end

QOa = sum(rssOa);

QOb = sum(rssOb);

QO0c = sum(rss0c);

Q1 = sum(rssl);

Fal =finv(1-alpha,ml - 1,N - 3*ml);

Fa2 =finv(1l-alpha,2*m1 - 2\N - 3*ml);

Fa3 =finv(1-alpha,3*ml - 3,N - 3*m1l);

if ((QOa - Q1)*(N - 3*m1)/Q1*(m1 - 1) > Fal)

disp(’ Se rechaza H_0: M = M _i, para todo individuo 1’);

else

disp(’ No se rechaza H_0: M = M __ i, para todo individuo i’);

end

if ((QOb - Q1)*(N - 3*m1)/Q1*(2*ml - 2) > Fa2)

disp(’ Se rechaza H_0: (beta, gamma) = (beta_i, gamma _1i), para todo
individuo 1’);

else

disp(’ No se rechaza H 0: (beta, gamma) = (beta_i, gamma i), para
todo individuo i’);

end

if ((QOc - Q1)*(N - 3*m1)/Q1*(3*ml - 3) > Fa3)

disp(’ Se rechaza H_0: (M, beta, gamma) = (M _i, beta i, gamma_i),
para todo individuo i’);

else

disp(’ No se rechaza H 0: (M, beta, gamma) = (M i, beta_i, gamma i),
para todo individuo 1’);

end

end

elseif (s==2) % % cosenor poblacional

cosenor _poblacional(s);
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r=input(’ ; Desea hacer comparacién entre dos ritmos poblacionales? Si=1,
No=2");

i (p==1)

periodo _comun=input(’ Inserte el periodo comin a las dos poblaciones
muestreadas ’);

alpha = input(’ Inserte el nivel alfa para el andlisis ’);

celdab=cell(1,2);

mat3=zeros(3,2);

for i=1:2

celda6{1,i} = param_ pob(i);

mat = celda6{1,i};

mat3(1,i) = sum(mat(:,1))/ml1% M i

mat3(2,i) = sum(mat(:,2))/ml % beta i

mat3(3,i) = sum(mat(:,3))/ml1 % gamma i

k(i) = size(mat(:,1),1);

end

matl = celda6{1,1}; % parametros de la pob 1

mat2 = celda6{1,2}; % parametros de la pob 2

K = k(1)+k(2)-2;

if(k(1)+k(2)-2==0)

disp(’ La suma de grados de libertad es igual a 2, lo cual implica que el
analisis no es posible ’);

else

ta2 = tinv(1 - alpha/2,K);

cul=matl1(:,1) - mat3(1,1);

cu2=mat2(:,1) - mat3(1,2);

conl = sqrt((1/K)*((cul’*cul) + (cu2*cu2)));

con2 = sart((1/k(1)) + (1/k(2)));

if (mat3(1,1) - mat3(1,2))/(conl*con2)>ta2

disp(’ SerechazaH O: M 1 =M 2’);

elseif (mat3(1,1) - mat3(1,2))/(conl*con2)<-ta2

disp(’ Serechaza H 0: M_1 =M 2°’);

else

disp(’ Noserechaza H 0: M_1=M_2");

end

end

ssbl=(mat1(:,2) - mat3(2,1))*(mat1(:,2) - mat3(2,1));

ssb2=(mat2(:,2) - mat3(2,2))’*(mat2(:,2) - mat3(2,2));
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ssb = ssbl + ssb2;

ssgl=(mat1(:,3) - mat3(3,1))"*(matl(:,3) - mat3(3,1));

ssg2=(mat2(:,3) - mat3(3,2))*(mat2(:,3) - mat3(3,2));

ssg=ssgl + ssg2;

ssbgl = (matl1(:,2) - mat3(2,1))"*(matl(:,3) - mat3(3,1));

ssbg2 = (mat2(:,2) - mat3(2,2))*(mat2(:,3) - mat3(3,2));

ssbg = ssbgl + ssbg2;

if(k(1)+k(2)-2==0 || k(1)+k(2)==0)

disp(’ La suma de grados de libertad es igual a 2, lo cual implica que el
analisis no es posible ’);

else

K4 = (k(1)*k(2)*(K(1)+k(2)-2))/(K()+k(2);

K5 = (k(1)+k(2)-3)/2*(k()+k(2)-2));

Fa3 = finv(1 - alpha,2,k(1)+k(2)-2);

end

b = ssg*(mat3(2,1)-mat3(2,2))"2;

¢ = 2*ssbg*(mat3(2,1)-mat3(2,2))*(mat3(3,1)-mat3(3,2));

d = ssb*(mat3(3,1)-mat3(3,2))"2;

if K4*K5*(1/(ssb*ssg - ssbg))*(b - ¢ +d)>Fa3

disp(’ Se rechaza H_0: (beta_1, gamma_1) = (beta_2, gamma_2)’);

else

disp(’ No se rechaza H_0: (beta_1, gamma_1) = (beta_2, gamma_ 2)’);

end

end

else % % cosenor grupal

a2 = colecta_datos(s);

m2=input(’ Inserte nuevamente el mimero de individuos en el grupo ’);

periodo = input(’ Inserte el periodo propuesto para el grupo ’);

N=0;

b2=zeros(m2,3);

for i=1:m2

rss(i)=RSS1(a2(:,2*i - 1),a2(:,2*i),size(a2(:,2*1),1),periodo);

t_1=a2(:;2%~ 1)

¥ 1= a2(: %)

N = N + size(y_i,1);

bra(i) = BRA(t_i,y_i,size(y_i,1),periodo);

x=cos(((2*pi)/periodo).*t _i);

z=sin(((2*pi)/periodo).*t _i);
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n=size(y i,1);

denom = 2.*sum(x).*sum(z).*(x*z) - ((x’*z).”2)*n - (sum(z)."2).*sum(x)
- (2"*z).*(sum(x).~2) + (2"*z).*n.*sum(x);

M11 = sum(x).*(x*z).*(z"*y _i) - sum(x).*(x"*y_i).*(2"*2);
M22 = sum(z).*(x'*z).*(x*y_i) - sum(z).*(z"*y_i).*sum(x) - sum(y_i).
*((x"*2)°2) + sum(y_1i).*(z"*z).*sum(x);

Mp = (M11 + M22)/denom;

Mesor = Mp

bll = n.*(x"*z).*(z’*y _i) - n.*(x*y_i).*(z"*2) - (x"*2).*sum(z).*sum(y _i);
b22 = -sum(x).*sum(z).*(z'*y_i) + sum(x).*sum(y_1i).*(z'*z)
+ (x™y_i).*(sum(z)"2);

beta = (bll + b22)/denom

gll = sum(x).*sum(z).*(x*y _i) + (x"*z).*sum(x).*sum(y_i) -
(x™*2).*n.*(x™*y _i);

g22 = -sum(z).*sum(y_i).*sum(x) - (2"*y_i).*(sum(x)"2) +
(z"*y_i).*n.*sum(x);

gamma = (gl1 +g22)/denom

b2(i,1)=Mp;

b2(i,2)=beta,;

b2(i,3)=gamma;

xp=sum(x)/m2;

zp=sum(z)/m?2;

XX(i)=((x-xp)*(x-xp)) /m2;

ZZ(1)=((z-zp)™(z-zp)) /m2;

TT(i)=((x-xp)"*(z-zp))/m2;

DD(i)= XX(i)*ZZ(i) - TT(i);

CX(i)=XX(i)/(size(y _i,1)*DD(i)*(m2"2));
CZ(i)=ZZ(i)/(size(y_i,1)*DD(i)*(m2~2));
CT(i)=TT(i)/(size(y_i,1)*DD(i)*(m2"2));

end

RSS2 = (1/(N - 3*m2))*sum(rss);

XG=sum(CX);

ZG=sum(CZ);

TG=sum(CT);

M _prom = sum(b2(:, ))/m2

beta prom = sum(b2(:,2))/m2

gamma_ prom = sum(b?( ,3))/m2

A _prom = sqrt(beta_prom~2 + gamma_prom~2);
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theta_ prom=atan(abs(gamma_prom/beta_prom));

if ((beta_prom>0 & gamma_prom>0)|(beta_prom==

& gamma_prom>0))

phi_prom=-theta prom

elseif (beta_prom<0 & gamma_prom>=0)

phi_ prom=-pi+theta prom

elseif ((beta_prom<0 & gamma_prom<0) |

(beta prom==0 & gamma_prom<0))

phi_prom = -pi-theta prom

elseif (beta_prom>0 & gamma_prom<=0)

phi_prom = -(2.*pi)+theta_prom

end

alpha=input(’ Inserte el nivel alfa para el anélisis grupal ’);
ta2 = tinv(1-alpha,N-3*m2);

ML=M_ prom - ta2*RSS2*(1/m2"2)*sum(bra);

MR=M_ prom + ta2*¥*RSS2*sqrt((1/m2"2)*sum(bra));
cadenal=" El intervalo para el mesor grupal M es: ’;
parl=’ ( ’;par2=’)";par3=’, ’;

cadena2=[cadenal parl num2str(ML) par3 num2str(MR) par2];
disp(cadena?);

FF=finv(i-alpha,2,N-3*m2);

if XG*(beta_prom~2) + 2*TG*beta_prom*gamma_prom +
ZG*(gamma_ prom~2)>FF

disp(’ Se rechaza H_0: A = 0);

else

disp(’ No se rechaza H _0: A = 0°);

end

r=input(’ ;Desea hacer comparacién entre dos ritmos grupales? Si=1,
No=2");

if (r==1)

periodo__comun=input(’ Inserte el periodo comiin a las dos poblaciones
muestreadas ’);

alpha = input(’ Inserte el nivel alfa para el andlisis grupal ’);

celdab=cell(1,2);

ma=zeros(3,2);

celdalO=cell(2,1);

ca =’ Inserte el mimero de individuos que integran el grupo ’;

ind=num?2str(1);ca2 = [ca,ind,’ ’];
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m2=input(ca2);

periodo_grup = input(’ Inserte el periodo comiin a todos los individuos
muestreados ’);

celda3=cell(1,m2);

celdad={1,2*m2}; % contendr4 los tiempos y las observaciones 'y’ de to-
dos los indiv.

a2=zeros(m2,3);

N = 0;

for i=1:m2 % % para cada individuo de cada grupo

icad=num2str(i);

cadena=" Inserte el nombre del archivo de datos(entre apostrofes) del
individuo ’;

cadenal=[cadena,icad,’ ’];

cadena2=input(cadenal);

celda3{1,i}= xlIsread(cadena2); % es una matriz de dos columnas: t & y

dat=celda3{1,i};

celdad{1,2%i - 1}=dat(:,1); % es el ’t’ para el individuo i’

celdad{1,2*i}=dat(:,2); % es la 'y’ para el individuo i’

t 1= celdad{1,2*i - 1};

y_i = celdad{1,2*i};

x=cos(((2*pi)/periodo_grup).*t_1i);

z=sin(((2*pi)/periodo _grup).*t_1i);

denom = 2.*sum(x).*sum(z).*(x"*z) - ((x"*z).~2)*n - (sum(z).~2).*sum(x)
- (2*2z).*(sum(x).~2) + (2’*z).*n.*sum(x);

M11 = sum(x).*(x'*z).*(z"*y _i) - sum(x).*(x*y _i).*(z'*z);

M22 = sum(z).*(x"*z). ¥(x*y _i) - sum(z).*(z"*y_i).*sum(x) - sum(y_1i)

X((x*2)°2) + sum(y_i).*(2’*z).*sum(x);

Mp = (M11 + M22)/denom;

Mesor = Mp

bll = n.¥(x*z).*(z*y_i) - n.¥(x"*y_i).*(z'*z) - (x’*z).*sum(z).*sum(y _i);

b22 = -sum(x).*sum(z).*(z"*y_i) + sum(x).*sum(y_i).*

(2'*z) + (x™*y_i).*(sum(z)"2);

beta = (b1l + b22)/denom

gll = sum(x).*sum(z). *(x*y_i) + (x*z).*sum(x).*

sum(y i) - (x*z).*n.*(x*y_i);

g22 = -sum(z).*sum(y _i).*sum(x) - (z"*y_1i).*

(sum(x)"2) + (2"*y_i).*n.*sum(x);

gamma = (gl1 +g22)/denom
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a2(i,1) = Mp; %,beta,gammal;

a2(i,2)=beta;

a2(i,3)=gamma;

N = N + size(y_i,1);

bra(i) = BRA(t_i,y isize(y i,1),periodo grup);

PP(i) = BRA2(t_i,y_i,size(y _i,1),periodo grup);

QQ(i) = BRA3(t_i,y_i,size(y_i,1),periodo_grup);

xp=sum(x)/size(y i,1);

zp=sum(z)/size(y 1i,1);

XX(i)=((x-xp)™*(x-xp))/size(y_i,1);

2Z(1)=((z-2zp)*(z-zp)) /size(y _i,1);

TT(i)=((x-xp)*(z-zp))/size(y__i,1);

DD(i)= XX(i)*ZZ(i) - TT(i);

CX(i)=XX(i)/(size(y _i,1)*DD(i)*(m2"2));

CZ(i1)=2ZZ(i)/(size(y _i,1)*DD(i)*(m2"2));

CT(@i)=TT(i)/(size(y _i,1)*DD(i)*(m2"2));

end

mat=a2;

ma(1,1) = sum(mat(:,1))/m2; % M i

ma(2,1) = sum(mat(:,2))/m2; % beta i

ma(3,1) = sum(mat(:,3))/m2; % gamma i

k(1) = size(mat(:,1),1);

RSS2 = (1/(N - 3*m2))*sum(rss);

XG=sum(CX);

ZG=sum(CZ);

TG=sum(CT);

Ci = (1/m2"2)*sum(bra);

P = (1/m2~2)*sum(PP);

Q = (1/m2°2)*sum(QQ);

celdal0{1,1} = [N,RSS2,Ci,XG,ZG,TG,m2,P,Q]; % % % de cada grupo.

ca = ' Inserte el mimero de individuos que integran el grupo ’;

ind=num2str(2);ca2 = [ca,ind,” ';

m2=input(ca2);

periodo _grup = input(’ Inserte el periodo comin a todos los individuos
muestreados ’);

celda3=cell(1,m2);

celdad={1,2*m2}; % contendr4 los tiempos y las observaciones 'y’ de to-
dos los indiv.
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a2=zeros(m2,3);

N=0;

for i=1:m2 % % para cada individuo de cada grupo

icad=num?2str(i);

cadena=" Inserte el nombre del archivo de datos(entre apostrofes) del
individuo ’;

cadenal=[cadena,icad,’ ’];

cadena2=input(cadenal);

celda3{1,i}= xlsread(cadena2); % es una matriz de dos columnas: t & y

dat=celda3{1,i};

celdad{1,2*i - 1}=dat(:,1); % es el ’t’ para el individuo i’

celda4{1,2*i}=dat(:,2); % es la 'y’ para el individuo ¥’

t_i= celdad{1,2% - 1};

y_i= celdad4{1,2*i};

x=cos(((2*pi)/periodo _grup).*t_1i);

z=sin(((2*pi)/periodo _grup).*t_1i);

denom = 2.*sum(x).*sum(z).*(x'*z) - ((x’*z).”2)*n - (sum(z).”2).*sum(x)
- (2"*2).*(sum(x).”2) + (2*z).*n.*sum(x);

M11 = sum(x).*(x*z).*(z’*y_i) - sum(x).*(x*y_i).*(z"*z);

M22 = sum(z).*(x"*z).*(x’*y_i) - sum(z).*(z"*y_i).*sum(x) -

sum(y_1).*((x'*z)~2) + sum(y_i).*(z"*z).*sum(x);

Mp = (M11 + M22)/denom;

Mesor = Mp

bll =n.*(x"*2).X(z"*y_i)- n.*(x’*y_i).*(2'*2) - (x’*2).Tsum(z).*sum(y _i);

b22 = -sum(x).*sum(z).*(z"*y _i) + sum(x).*sum(y_1i).*

(2*z) + (x*y_i).*(sum(z)"2);

beta = (b1l + b22)/denom

gll = sum(x).*sum(z).*(x*y_i) + (x'*z).*sum(x)

Jsum(y i) - (x™*z).*n.*(x*y i);

g22 = -sum(z).*sum(y 1i).*sum(x) - (z’*y_1).*

(sum(x)"~2) + (z"*y_i).*n.*sum(x);

gamma = (gll +g22)/denom

a2(i,1) = Mp; %,beta,gamma);

a2(i,2)=beta;

a2(i,3)=gamma;

N = N + size(y_i,1);

bra(i) = BRA(t_i,y_i,size(y i,1),periodo_grup);

PP(i) = BRA2(t i,y _isize(y i,1),periodo_grup);
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QQ(i) = BRA3(t_i,y_i,size(y_i,1),periodo grup);

xp=sum(x)/size(y 1i,1);

zp=sum(z)/size(y 1i,1);

XX (i)=((x-xp) *(-xp)) /size(y_i,1);

27(i)=((z-zp) *(z-2zp)) [size(y _i,1);

TT(i)=((x-xp)"*(z-zp)) /size(y_i,1);

DD(i)= XX(i)*ZZ(i) - TT(i);

CX(1)=XX(i)/(size(y _i,1)*DD(i)*(m2°2));

CZ(i)=27Z(i)/ (size(y _i,1)*DD(i)*(m2"2));

CT(i)=TT(i)/(size(y_i,1)*DD(i)*(m2"2));

end

mat=a2;

ma(1,2) = sum(mat(:,1))/m2;% M i

ma(2,2) = sum(mat(:,2))/m2; % beta i

ma(3,2) = sum(mat(:,3))/m2; % gamma i

k(2) = size(mat(:,1),1);

RSS2 = (1/(N - 3*m2))*sum(rss);

XG=sum(CX);

ZG=sum(CZ);

TG=sum(CT);

Ci = (1/m2~2)*sum(bra);

P = (1/m2°2)*sum(PP);

Q = (1/m2"2)*sum(QQ);

celdal0{2,1} = [N,RSS2,Ci,XG,ZG,TG,m2,P,QJ; % % % de cada grupo.

paraml = celdal0{1,1}; % [N,RSS2,Ci,XG,ZG,TG]

param?2 = celdal0{2,1}; % [N,RSS2,Ci, XG,ZG,TG]|

N1 = paraml(1,1);

N2 = param2(1,1);

k 1 = paraml(1,7);

k 2 = param2(1,7);

RSS 1 = paraml(1,2);

RSS2 = param2(1,2);

RSSG = (1/(N1 + N2 -3*(k_1 + k_2)))*((N1 - 3*k_1)*RSS_1 + (N2
- 3*k_2)*RSS_2);

Xgp = paraml(1,4) + param2(1,4);

Zgp = paraml(1,5) + param2(1,5);

Tgp = paraml(1,6) + param2(1,6);

t2 = tinv(1 - alpha,N1 + N2 -3*(k_1 + k_2));
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if (ma(1,1) - ma(1,2))/(sqrt(RSSG*(param1(1,3) + param2(1,3))))>t2

disp(’ Serechaza H O: M _1=M 2°);

elseif (ma(1,1) - ma(1,2))/(sqrt(RSSG*(param1(1,3) + param2(1,3))))<t2

disp(’ Serechaza H 0: M _1=M 2°);

else

disp(’ Noserechaza H 0: M_1=M _2");

end

Fa = finv(1 - alpha,2,N1 + N2 -3*(k_1 + k_2));

aa = ma(2,1) - ma(2,2);

bb = ma(3,1) - ma(3,2);

if (Xgp*(aa)~2 + 2*Tgp*aa*bb + Zgp*bb~2)/

(2*(Zgp*Xgp - Tgp~2)*RSSG)>Fa

disp(’ Se rechaza H_0: (beta_1,gamma_1) = (beta_2,gamma_2)’);

else

disp(’ No se rechaza H_0: (beta_1,gamma_1) = (beta_2,gamma_2)’);

end

G1 = zeros(3); G2 = zeros(3);

O1 = paraml(1,3); O2 = param2(1,3);

P1 = param1(1,8); P2 = param2(1,8);

Q1 = paraml1(1,9); Q2 = param2(1,9);

G1(1,1) = 01; G1(1,2) = -P1; G1(1,3) = Q1;

G1(2,1) = -P1; G1(2,2) = paraml1(1,4); G1(2,3) = -param1(1,6);

G1(3,1) = Q1; G1(3,2) = -param1(1,6); G1(3,3) = param1(1,5);

G2(1,1) = 02; G2(1,2) = -P2; G2(1,3) = Q2;

G2(2,1) = -P2; G2(2,2) = param2(1,4); G2(2,3) = -param2(1,6);

G2(3,1) = Q2; G2(3,2) = -param2(1,6); G2(3,3) = param2(1,5);

G =Gl + G2

cc = ma(l,1) - ma(1,2);

F3 = finv(1l - alpha,3,N1 + N2 -3*(k_1+ k_2));

if [cc;aa;bb]*inv(G)*[cc;aa;bb]/(3*RSSG)>F3

disp(’ Se rechaza H 0: (M, beta 1, gamma 1) = (M, beta 2, gam-
ma_2)’);

else

disp(’ No se rechaza H_0: (M, beta_1, gamma_1) = (M, beta_2, gam-
ma_2)’);

end

end
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end
w=input(’ ;Desea hacer otro analisis? Si = 1, No = 2’);
end
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