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RESUMEN

En la presente investigacion se desarrolla un sistema metodolégico para
estimar las caracteristicas dinamicas de series de tiempo de Electroencefalogramas
de individuos sanos jovenes, sanos adultos y con Parkinson, con el proposito de
tener una herramienta mas en la estimacion del estado fisiologico de los enfermos
que padecen esta enfermedad, para obtener esta manera, modelos visuales de
reconocimiento e interpretacién que le permitan al especialista de una manera mas
contundente tener certeza del comportamiento de la compleja red neuronal del
cerebro y del grado de avance de la enfermedad, y no referirse unicamente con el
electroencefalograma que es el procedimiento visual que comunmente utilizan los

médicos en el diagnostico.

Investigaciones desarrolladas recientemente, indican que clinicamente es un
avance para la ciencia, poder caracterizar las medidas dinamicas para las sefiales
provenientes del Electroencefalograma (EEG), que pueden extenderse a diferentes
estados patoldgicos, se sabe que las caracteristicas dinamicas provenientes de las
sefales del cerebro son altamente sensibles a condiciones iniciales, esto significa
que es posible predecir lo que ocurre en corto tiempo, pero sobre periodo largos de
tiempo, la prediccion puede ser imposible, desde entonces, no se puede tener la
certeza exacta del valor para la condicion inicial en un sistema real que es el caso del
cerebro, que no se mantiene en estado estable, es decir cambia su actividad con

respecto al tiempo.

Para la caracterizacién dinamica y la exploracion de la actividad eléctrica del
cerebro, primero se obtuvieron los electroencefalogramas, se digitalizaron para tener
las series de tiempo, de individuos sanos jévenes, individuos sanos adultos mayores
e individuos con la enfermedad de Parkinson, los datos se analizaron con las

herramientas de la Teoria de Analisis de Sistemas Dinamicos no Lineales, también

Vi



llamado teoria del caos. La idea basica de la caracterizacion de los sistemas

dinamicos es calcular la dimension apropiada del atractor y cuantificar su topologia.

Se realiz6 una caracterizacion de las senales electroencefalograficas, basadas
en la no linealidad, estimando las caracteristicas dinamicas y observando la
evolucion del proceso dinamico sobre el tiempo, aplicando estas caracteristicas
dinamicas que pueden ser usadas para mejorar la visualizacion del espacio de
estados de las sefales Electroencefalograficas de la enfermedad del Parkinson, con
el propdsito de obtener modelos visuales de reconocimiento e interpretacion
(atractores), que permita establecer, si el paciente esta enfermo o no, aun cuando no
se manifieste completamente la sintomatologia, que es cuando el médico ya detecta

la presencia real de la enfermedad.

vii



CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

El desarrollo de la dinamica no lineal y la teoria del caos ha hecho posible
desde los anos 80’s nuevos avances para entender la complejidad de los sistemas
biolégicos, especialmente del Sistema Nervioso Central SNC. [21].

Varias teorias se han desarrollado desde esta perspectiva en diferentes
topicos en neurobiologia, alrededor de 50 articulos cientificos, reflejan el interés en el
desarrollo e investigacion de técnicas neurofisiologicas, donde lo principal es analizar
las series de tiempo, caracterizando el sistema en términos de las dimensiones o
medidas topoldgicas del atractor, que son las propiedades de los sistemas no
lineales, donde se ha encontrado dependencia y alta sensibilidad a las condiciones
iniciales, complejidad, e impredecibilidad, es decir no se mantiene en estado estable
exhibiendo una dinamica cambiando la actividad con respecto al tiempo,
manifestandose auto-organizacion, similitud a diferentes escalas, autosemejanza e
intermitencia en el comportamiento temporal caracteristico del SNC. [23] [17] [64].

Lopes da Silva, manifiesta que modelos de poblaciones de neuronas
describen el mecanismo de generacion de éstos ritmos. Desde que Berger descubrio
las ondas de los EEG en 1929, numerosos estudios han sido publicados en los
cambios oscilatorios de una espontanea actividad bioeléctrica medida en una escala.
[64].

Hebb intuyé en 1949, que un limitado grupo de neuronas distribuidas de
manera difusa e irregular en el SNC, cuyas conexiones son reforzadas de tal manera
que forman los circuitos que hacen posible las funciones del cerebro entre ellas la
memoria.

Recientemente ha sido confirmado que grupos de neuronas debido a sus

propiedades no lineales, de actividad cooperativa y de regeneracién, pueden



desarrollar caracteristicas de organizacién y orden, que son no deducibles de las
propiedades de las neuronas y que estan aisladas de ellos, como ejemplo sostener la
habilidad de la memoria a través de las interconexiones. [64].

Estos patrones de la dinamica espacio-temporal de organizacion interactiva
neuronal han sido llamados por Prigogine como de macroestados, similar al concepto
de “Estructura Disipativa” desarrollada en termodinamica.

Casdagli en 1997 estudio y comparoé Electroencefalogramas de gente sana y
pacientes con epilepsia temporal, los analizé6 por métodos estadisticos y aplicando
estudios de sistemas no lineales, él encontré que se pueden caracterizar las regiones
epiloptogénicas del cerebro durante el periodo interictal y pudo elucidar el
mecanismo dinamico en la transicion epiléptica. [22].

Aftanas en 1998 examiné los cambios en la dinamica en diferentes areas del
cerebro responsables de las emociones, encontré e identificé patrones dinamicos
especificos para diferentes emociones, que proveen informacion intracortical basica
del proceso emocional. [2].

Al principio, el comportamiento cadtico fue considerado como algo perjudicial e
indeseable, ya que se pensaba que la preservacion de las condiciones estaticas en
el medio interno del organismo permitian mantener su equilibrio; sin embargo, se
sabe que la célula como un sistema abierto esta caracterizada por estados de
equilibrio dinamico y presenta variaciones locales y temporales de las variables
fisioldégicas que la caracterizan, por lo que, las variables que son objeto de control de
los diferentes sistemas de regulacion, estan asociados con los sistemas bioldgicos,
oscilan alrededor de ciertos valores programados, presentando ademas cierto
desorden aparente (alta variabilidad), por lo que es imposible, que la variable
controlada se mantenga constante, aun en ausencia de perturbaciones, ya que si
esto ocurriera, la célula se habria convertido en un sistema aislado y entonces no
tendria manera de mantener su orden a expensas del intercambio de energia con los
alrededores. [35] [19].

Cariani en su primera revision, describen los ritmos y oscilaciones, con
periodos de longitud de 100 milisegundos que fueron observados en animales de

experimentacion. Ellos sugieren que la oscilacion del EEG es una actividad



correlacionada de un largo numero de neuronas cuyas interacciones son
generalmente no lineales. [18].

El Parkinson, es un desorden comun del sistema nervioso, tiene una
prevalencia en el pais de 70 a 100 pacientes por cada 100,000 habitantes, del que,
de acuerdo con el Instituto Nacional de Neurologia y Neurocirugia INNN, han sido
reportados en México al menos 500,000 casos. De ahi la importancia del estudio de
esta enfermedad. La incidencia del Parkinson es impredecible, por eso es importante
investigar el perfil dinamico, como un punto de partida para los desequilibrios
fisioldgicos que ocurren en el cerebro con Parkinson.

La enfermedad del Parkinson, es un padecimiento degenerativo del Sistema
Nervioso Central, conocida también como paralisis agitante, es ocasionada por la
degeneracion del sistema nigroestriado, que es una parte del cerebro que participa
en el control de los movimientos motores.

El Parkinson, se caracteriza por un desorden motor, que estar asociado a una
homeostasis patoldgica, dentro de un sistema bioldgico cadtico, originado por una
deficiencia en la interaccion dopamina sustancia nigra. La dopamina es un
neurotransmisor del encéfalo, cuyos efectos son principalmente inhibitorios. Dicha
sustancia quimica, es sintetizada en el estriado del cerebro, justo en las
terminaciones nerviosas de las neuronas dopaminérgicas, generadoras de
dopamina, ubicadas en la sustancia nigra del mismo, llamadas neuronas
nigroestriatales. [23].

Para que sea posible la comunicacion nerviosa, las neuronas liberan a sus
mensajeros quimicos llamados neurotransmisores, en un pequeio grupo de células
blanco, especificas para transmitir los mensajes, sin embargo, también se tiene
conocimiento de disturbios a nivel cortical y subcortical. [43].

Para entender la dinamica del Parkinson, es necesario, determinar las
propiedades dinamicas de la sefal electroencefalografica generada por el cerebro.
Una aproximacién tradicional de este problema, es el analisis de series de tiempo,
para encontrar el modelo o representacion de los datos y determinar el orden
(dimensidén) y los parametros del modelo, una simple generalizacion es encontrar el

mejor modelo visual de reconocimiento e interpretacion de la dinamica no lineal. [63].



El analisis dinamico de sefales EEG tienen muchas aplicaciones en fisiologia
y neurofisiologia. [33].

Investigaciones desarrolladas recientemente, indican que clinicamente es
importante poder calcular las medidas dinamicas dentro de las sefales
Electroencefalograficas de la enfermedad del Parkinson, sin embargo, la complejidad
cadtica, la inestabilidad, lo que significa altamente sensible a las condiciones
iniciales, el ruido, requiere nuevas aproximaciones para el mejor entendimiento de

este proceso, asi como incluir otras caracteristicas dinamicas. [22] [25].



1.2 Planteamiento del problema

La medicina ha evolucionado de tal manera, que en la actualidad, muchas
especialidades cuentan con equipo muy sofisticado para el diagndstico y prevenciéon
de las enfermedades, para el caso especifico del cerebro, se siguen llevando a cabo
de manera tradicional, la adquisicion de electroencefalogramas y de manera visual,
se observa la sefal que se produce en el papel, segun sean las formas y las
variaciones de las ondas, es como los médicos determinan cual es el estado
fisiologico actual y cualquier alteracion del paciente, sin embargo a simple vista no es
posible determinar que tan delicado o avanzado es el estado patoldgico del paciente,
se ha visto, que existe informacion que no es posible apreciar con esta practica
cotidiana, por lo que es necesario emplear otra metodologia que permita saber con
mayor certeza la complejidad del sistema y el grado de evolucion de la enfermedad

en el paciente.

Para un entendimiento mejor de los mecanismos neurofisiolégicos
responsables del ritmo de las ondas cerebrales, es importante conocer si el proceso
no lineal juega un papel en ésta generacion. Es posible, determinar las propiedades
dinamicas de sefales provenientes de sistemas biolégicos, que exhiben una
dinamica bioelectroquimica no lineal como es el caso de los electroencefalogramas,
generados por el cerebro con Parkinson y el cerebro sano a través del analisis de
series de tiempo, sin embargo, se ha encontrado que existe informacion que no es

posible observar.

Desde los ochentas se vienen empleando herramientas de tipo matematico,
que proponen el Analisis Dinamico no Lineal o teoria del caos determinista, para
encontrar el modelo de los datos, generando atractores en el espacio-fase, como una
técnica visual de reconocimiento e interpretacion, para determinar la complejidad y el

orden Optimo del sistema y su posible evolucién en el tiempo.



1.3 Objetivo

De acuerdo a la importancia que reviste, no solo el hecho de conocer si el
paciente presenta alguna alteracién importante en su estado de salud, si no de
proponer, desde un punto de vista cientifico, distinto al procedimiento que se realiza
de manera cotidiana con el electroencefalograma, el objetivo de la tesis es obtener y
analizar modelos visuales de reconocimiento e interpretacion como un sistema
dinamico, a partir de series de tiempo generadas por electroencefalogramas de
individuos sanos jovenes, sanos adultos mayores y que presentan alguna patologia
(Mal de Parkinson), a través del implemento de herramientas matematicas
computacionales, como el Analisis de Sistemas Dinamicos No Lineales, que permita
realizar un analisis comparativo y poder caracterizar la sefial electroencefalografica,
de tal manera que permita determinar las propiedades dinamicas de la senial
electroencefalografica generada por el cerebro, y de esa manera comparar las
imagenes, al mismo tiempo establecer las diferencias entre los cada uno de los
individuos sanos y enfermos, para entender el comportamiento del cerebro como un

sistema altamente sensible a condiciones iniciales (cadtico).



1.4 Desarrollo

Esta investigacion se estructura de la siguiente manera: en el capitulo 2 se
describe un panorama de la Teoria del Analisis de Sistemas Dinamicos que incluye
algunos conceptos, formulas y definiciones acerca de la dinamica no lineal, los
cuales se esgrimen a lo largo de esta tesis. COmo y para qué se reconstruye el
espacio-fase; al evolucionar en el tiempo el sistema dinamico genera en el espacio-
fase una estructura (atractor), el exponente de Lyapunov predice si un sistema
converge o diverge; el exponente de Hurst mide la persistencia del sistema y
cuantifica el grado de complejidad de la sefal; la dimension de correlacién y la
dimension fractal nos ayudan en la identificacion de las series de tiempo; el grafico
de recurrencia nos indica la recurrencia y determinismo que tiene nuestro sistema, la

entropia que es una medida de la informacion que se recibe.

En el capitulo 3 se presentan los conceptos basicos tedricos, necesarios para
el desarrollo de esta tesis en cuanto al cerebro como sistema y su funcionamiento.
Se explica como es el comportamiento eléctrico de la célula, como se generan vy
miden los potenciales bioelectroquimicos, el comportamiento del sistema especifico
de conduccion neuronal; como se genera el Electroencefalograma, como se
interpreta y cémo se identifican en el Electroencefalograma los trastornos del

cerebro.

En el capitulo 4 se expone como se obtuvieron los datos y como se
prepararon para el analisis; como se realizé la inspeccion visual de los graficos; el
analisis de la complejidad del sistema para la obtencion de resultados. Se analizan
los resultados comparando los obtenidos a partir de individuos sanos jévenes y
adultos, con los obtenidos de individuos enfermos para encontrar diferencias entre

ellos.

En el capitulo 5 se presentan las conclusiones del trabajo, basadas en los
resultados obtenidos y expuestos en el capitulo de resultados, resumiendo las

principales aportaciones y dando una perspectiva de este estudio.



CAPITULO 2

ANALISIS DE SERIES DE TIEMPO

2.1 Generalidades

Una serie de tiempo esta definida como una coleccion de mediciones de
fendmenos fisicos, biolégicos o quimicos, registradas de manera secuencial con
respecto al tiempo, los tipos de datos de las series de tiempo pueden ser continuos o

discretos, estacionarios o no estacionarios, determinista o estocasticos.

Las series de tiempo continuas son observaciones hechas continuamente en

el tiempo.

Las series de tiempo discretas son observaciones hechas sélo en intervalos

de tiempo con un espaciamiento bien definido y preferentemente equidistante.

Las series de tiempo estacionarias son aquellos datos que fluctian alrededor

de un valor constante, con una tendencia horizontal.

Las series de tiempo no estacionarios son los datos con una tendencia

ascendente o descendente.

Determinista significa que para cada valor posible de x(t) hay solo un posible
valor para x(t+1) que es una funcion de x(t), para sistemas deterministas xo puede
usarse para calcular todos los valores futuros de x(t), estos datos pueden ser

predecidos exactamente.

Estocasticos son los datos que sélo pueden ser parcialmente determinados

por valores pasados, tienden a ser descritos con una distribucién de probabilidad.

Uno de los problemas que se intenta resolver con las series de tiempo es el de
la prediccion; esto es, dada una serie de tiempo {x(t),....,x(tn)}, el objetivo es

describir el comportamiento e investigar el mecanismo generador de la serie



temporal y buscar posibles modelos temporales que permitan sobrepasar la

incertidumbre del futuro [61 ].

Para analizar una serie de tiempo, primero se plantea una grafica, ya que esto
nos permite realizar una inspeccion visual identificando la tendencia, asi como la
estacionariedad y las variaciones irregulares. Al graficar observamos la tendencia,

que representa el comportamiento predominante de la serie.

La serie puede tener una variacion estacional que representa un movimiento
periddico de la serie de tiempo, las variaciones irregulares que representan todos los
tipos de movimientos de una serie de tiempo, que no sea tendencia, variaciones

estacionales y fluctuaciones ciclicas.

Los datos fuera del intervalo (error craso) se refieren a puntos de la serie que
se escapan de lo normal y corresponden a un comportamiento anormal del fenémeno
(sin incidencias futuras) o posiblemente a un error de medicion. Por lo que se debe

omitir el valor antes de analizar la serie.

Después se analizan estadisticamente los datos, calculando la media, moda,
mediana, la varianza, los histogramas, etc., para tratar de construir un modelo que

explique la estructura y la evolucion de una variable a lo largo del tiempo.

Finalmente para poder hacer una estimacion y calculo de los indices o
propiedades meétricas y la aplicacion de procedimientos graficos que permitan
determinar si una serie de tiempo aparentemente aleatoria puede corresponder a un
comportamiento caédtico, es necesario recurrir al Analisis de Sistema Dinamico no
Lineal determinista. Esta herramienta permite estudiar el sistema que originé la serie

de tiempo y su posible evolucion en el tiempo [5].

El analisis acostumbrado de series de tiempo, empleando graficos vy
razonamiento estadistico, tiene limitaciones, cuando se evaluan sistemas bioldgicos
tales como sefiales eléctricas del cerebro, corazén y en general cualquier sistema
dinamico de este tipo, mediante la inspeccién visual del electroencefalograma se
obtiene informacién limitada, y los resultados estadisticos, contrastando una serie de
un sujeto saludable con otra de un sujeto con Parkinson son aparentemente

idénticos, por lo que actualmente, la tendencia de los cientificos es analizar los datos



desde el punto de vista del sistema dinamico de origen, aplicando la teoria del
Andlisis de Sistemas Dinamicos no Lineales y la geometria fractal para evaluar la

complejidad del sistema.

2.2 Sistema Dinamico

Un sistema dinamico, es aquel que evoluciona en el tiempo de forma lineal o
no lineal, puede ser conservativo, esto es, que mantiene constante su energia sobre
el tiempo, es un sistema que no tiene atractores, tiene una entropia cero y la suma
de todos los exponentes de Lyapunov es igual a cero, en contraste un sistema
disipativo donde la energia no se conserva se pierde y genera atractores. Autonomo,

en el cual, el campo vectorial que define al sistema dinamico no depende del tiempo.

A finales del siglo diecinueve, el matematico francés Henry Poincaré
descubrio, que en un sistema cerrado, determinista, exhibe un comportamiento
aperiodico que depende sensiblemente de las condiciones iniciales, puede dar origen
a resultados diferentes e impredecibles, en contraposicion con la teoria de Isaac
Newton en la que los sistemas cerrados son muy ordenados y predecibles. Henry
Poincaré hacia finales del siglo XIX, revel6 que una alta sensibilidad a las
condiciones iniciales, asociada con el concepto de caos es la esencia de un sistema

no lineal.

El descubrimiento de Poincaré, quedd en el olvido hasta que el meteorélogo
Edward Lorenz, lo estudio y utilizé en el afio 1960, en sus estudios de prediccién del
tiempo, concluydé que los cambios atmosféricos exhiben notoria impredecibilidad en
el clima sobre largos periodos, ya que pequenas diferencias en las condiciones
iniciales, producen diferentes comportamientos en series de tiempo meteoroldgicas.
Con estos experimentos Lorenz descubrié el movimiento cadtico y los atractores
extrafos, éste fue el inicio de la teoria del caos, herramienta muy util para analizar

sistemas bioldgicos [61] [62].
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En sistemas lineales, la salida (y) esta determinada por la entrada (x) de
acuerdo a la ecuacion de la forma y = mx+b. Los sistemas lineales se distinguen por
dos principios importantes que son, proporcionalidad y superposicion. La
proporcionalidad nos dice que la salida sostiene una relacién de linea recta con la
entrada. La superposicion se refiere a que todos los componentes del sistema

mantienen una relacion individual de entrada-salida [28].

Los sistemas no lineales violan los principios de proporcionalidad y
superposicion cualquier ecuacién, en la que existan procesos iterativos, esto es, que
el valor actual de la salida sea el siguiente valor de la entrada y donde pequefios
cambios puedan tener efectos dramaticos y no esperados, no sostiene los principios

de proporcionalidad y superposicion.

Los sistemas biolégicos fisiologicos y bioelectroquimicos, exhiben un
comportamiento no lineal por lo que, frecuentemente resulta dificil predecir su
comportamiento frente a un estimulo dado. Existen modelos matematicos que sirven
para describir el comportamiento de sistemas, valiéndose de distintas ecuaciones;
sin embargo, éstos modelos no se ajustan adecuadamente al comportamiento de los

sistemas reales, debido a que, presentan una dinamica no lineal.

Para solucionar el problema, se han desarrollado herramientas de tipo
computacionales para el analisis, con las que se puede reconstruir el diagrama
espacio-fase y obtener las trayectorias del sistema, asi como el atractor,
estableciendo ademas los indices como el exponente de Lyapunov, el exponente de
Hurst, la entropia de Kolmogorov, la dimensién de correlacion y las graficas de
recurrencia. Todas estas técnicas estan compiladas en la teoria del caos
determinista, y la geometria fractal, proporcionadas por un conjunto de ecuaciones

matematicas con la forma de funciones que gobiernan la dinamica del sistema [30].
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2.3 Diagrama Espacio-fase

En la mayoria de las aplicaciones practicas, en el diagrama espacio-fase, se
obtiene un conjunto de observaciones del proceso, estructuradas como una serie de
tiempo univariada. Para obtener la informacién del proceso de estudio, Dikanev et al,
sugieren una reconstruccion del espacio-fase que es el espacio matematico
constituido por las variables que describen un sistema dinamico, donde cada punto

del espacio-fase, representa un posible estado del sistema. [26] [28]

La evolucién en el tiempo de un sistema, se representa con una trayectoria en
el espacio-fase. Existen varias técnicas desarrolladas, una de ellas se obtiene
graficando las variables en un sistema de coordenadas. Otra manera es graficar una
funcidon con respecto la derivada de la misma funcidn y una mas, consiste en

representar una funcion con respecto a si misma introduciendo un retardo [55].

Para reconstruir el diagrama de estados espacio-fase y la trayectoria de los
valores en el diagrama, a partir de los datos experimentales medidos en cualquier
instante, se sabe que la posicién del sistema en el espacio-fase esta dada por las
coordenadas (X, y), mientras que la serie de tiempo proporciona solamente los
valores de x de manera puntual en cada instante. Si se grafica dx/dt con respecto x,
se obtiene la trayectoria del sistema en el plano espacio-fase, con esto se describe la

trayectoria del sistema con base en los datos medidos [1].

Si lo que se requiere es calcular la derivada de una serie de tiempo dx/dt, los
datos de los fendmenos importantes se registran periodicamente puede ser (diaria,
semanal, mensual, etc.) a través de la observacibn en campo o a través de
dispositivos electronicos vinculados a equipos de cémputo, de tal manera que las
mediciones x(t) en realidad consisten de una secuencia de observaciones realizadas

a intervalos discretos de tiempo Xo,X1,X2, ..., Xn.

Existen diversos métodos para obtener aproximaciones a la derivada de una
funcion a partir de una serie de valores, las caracteristicas de estos métodos son una
aproximacién polinomial, deduccién de formulas y calculo de la longitud de paso que

minimice los errores. [57]
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Se utiliza una de las definiciones posibles de derivada de una funcion x en un

punto t observando lo siguiente,

dxwy .. X@+h— X0
=lim—F—~ (1)
dt h—0 h

La definicién anterior se puede extender para el calculo de la derivada de la

serie de tiempo dada,

dx: . X(t+h)— X(¢t)

a . n (2)

Para medidas de tiempo discretas, h puede solo tomar los valores 0,1,2,3,.... y
no puede tomar un valor fraccional, el minimo valor que h puede tomar es 1, pero a

veces es mas apropiado seleccionar grandes valores para h.

La aproximacion anterior, llamada de diferencias hacia delante es la expresion
comun dada en calculo para la derivada, una mejor aproximacion es el calculo de
diferencias centradas con las que se obtiene,

dx,  Xuem ~Xan

dt 2h

3)

y reconstruir en el diagrama espacio-fase toda la informacion relevante acerca de la
dinamica del fendmeno en estudio con una serie de tiempo, ya que si se cuenta con
una medicion Xy y se calcula su derivada con respecto al tiempo es decir dxg/dt se

tiene una medicion directa de x como un valor calculado de fi.y).

La siguiente técnica es la representacion en el diagrama espacio-fase, se
introduce un retardo, normalmente se utiliza el tiempo como referencia de la
evolucién del estado del sistema y un espacio vectorial de dos dimensiones que
describe la trayectoria. Cada punto de este espacio vectorial representa el estado del
sistema en un instante y se forma por dos coordenadas, la magnitud y su primera

derivada respecto al tiempo [29].

Se define un vector x que representa un punto en el espacio-fase como

x = (x,Ax) donde x es una muestra de tensién o intensidad y Ax la diferencia entre
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. . — 2
dos muestras sucesivas. Entonces se define x € X < R” que representa un estado

instantaneo del espacio-fase del sistema.

Si se toman N+1 muestras de la sefial a una frecuencia de muestreo constante

es posible definir x, con i=1,2,...,N, donde cada indice representa un estado

instantaneo del sistema tal como se muestra en la Fig. 2.1 [26]

X1 X2 X3 X4]... X[N-1] ]
ﬂAx[1] ﬂ AX[2] ﬂ Ax[3]ﬂ AX[4] ﬂ Ax[N-ﬂﬂ
(X]AX1) (X2AX2) (X3AX3) (X4AX4) - (XN-1AXN_1)

Fig. 2.1 Procedimiento para determinar los vectores de estado del sistema

La funcion de informacion mutua se utiliza, segun Fraser y Swinney, para
determinar el valor 6ptimo del retardo en la reconstruccién del diagrama espacio-
fase. Encontrar el tiempo Optimo de retardo es dificil; si es corto, las coordenadas
usadas para cada vector reconstruido, pueden no ser lo suficientemente
independientes, para transportar nueva informacion acerca de la trayectoria del
sistema en el espacio, si el tiempo es muy largo las coordenadas pueden llegar a ser

aleatorias con respecto a cada una de las otras. [32] [34]

Lo ideal es que, dado el estado del sistema x(t), proporcione un maximo de
informaciéon con x(t+T); donde el primer minimo en la curva, ver Fig. 2.2, es

considerado como el tiempo de retardo ideal.
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Fig. 2.2 Determinacion del h 6ptimo con informacién mutua

Otra técnica consiste en calcular la distancia entre dos vectores de
N-dimensiones, que es distancia Euclidiana, distancia minima y distancia maxima. El
mas utilizado es la distancia Euclidiana. Si la dimensién es 1, los tres métodos

producen el mismo resultado.

Esta técnica de representar el dato la serie de tiempo medida u observada
como una sucesion de puntos en un espacio de p dimensiones se conoce como un
incrustamiento de rezagos en el tiempo. El Teorema de incrustamiento o inmersién
de Takens [63][29] [34].

(D¢, Dt.n,Dyt-2n) (4)

Mas generalmente, se puede incrustar la serie de tiempo en el espacio de la
dimensién p, tomando la coordenada-p.
Dt = (D, Dt.n,Dt-o, ..., Dip-1)n) (5)

Dt incorpora medidas hechas a diferentes tiempos (t-h), (t-2h), representa la
medida de la serie de tiempo como una secuencia de puntos en el espacio
dimensional-p, establece que la dinamica reconstruida del sistema dinamico, es
similar a la dinamica original, tanto para los sistemas dinamicos continuos, como

para los sistemas dinamicos discretos. La sucesion de vectores o puntos creados al
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incrustar una serie de tiempo es llamada como la trayectoria de la serie de tiempo
reconstruida, p se conoce como la dimensioén de incrustamiento y h como el rezago
de incrustamiento. [34] [61] [29].

En el diagrama espacio-fase participan tantas dimensiones o variables como

se necesiten en el sistema, para describir el comportamiento.

2.4 Atractor

En matematicas se dice que un punto o es un atractor para la funcién f(x) si
existe una vecindad alrededor de o tal que las orbitas de los puntos en la vecindad
convergen en a. Atractor es un conjunto para el cual todas las trayectorias vecinas

convergen. [34].

Los puntos estacionarios estables y ciclos limite estables son ejemplos de
atractores, mas precisamente, se define un atractor como un conjunto cerrado de A

con las siguientes propiedades:

I) A es un conjunto invariante, con una trayectoria Xt que comienza en Ay

esta en A por todo el tiempo.

[I) A es un conjunto abierto de U con condiciones iniciales, y es un conjunto
abierto de U contenido en A tal que si xp) €U, entonces la distancia de xy en A
tiende a cero cuando t — . Esto significa, que todas las trayectorias del atractor
comienzan suficientemente cerca de él. Lo mas grande como U es llamado la cuenca

0 vasija de atraccion de A.

[II) A es un conjunto minimo, no hay un subconjunto propio de A que satisfaga

las condiciones | y Il. [61] [62].

En el Andlisis de Sistemas Dinamicos no Lineales, se llama atractor, a la
estructura que se genera en el diagrama espacio-fase, al evolucionar en el tiempo el

sistema dinamico generado por las n variables del proceso.

Moon define a un atractor, como un conjunto de puntos o un subespacio en el
diagrama espacio de estados, hacia el cual una historia de tiempo se aproxima

asintéticamente. [55]
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2.4.1 Atractor Puntual:

Este atractor es el resultado de un sistema cuyas variables tienden a un valor
estable. Un ejemplo de atractor de punto fijo puede ser el péndulo real, el cual tiene
fricciones y resistencia del aire por lo que termina parandose, la dinamica del sistema
se representa graficamente en el espacio-fase bidimensional por una espiral que tras
varios giros muere en el origen de coordenadas, con velocidad y posicién nula. Como
el péndulo esta limitado a oscilar de un lado a otro en ambas direcciones se dice que
tiene un grado de libertad (Fig. 2.3). [13] [14] [28].

0.8 1
06 7
0.4 1
02 5
0.0 A v

0.2 -

-1.0 T T T T T T T T T

-10-08 -06-04 =02 00 02 04 06 08 1.0

Fig. 2.3 Atractor puntual

2.4.2 Atractor de Ciclo Limite:

Este atractor es el resultado de un sistema periddico donde las trayectorias
que describen las variables son siempre iguales, siendo predecible su
comportamiento en el tiempo. Un ejemplo de atractor de ciclo limite puede ser el
péndulo forzado o ideal, por ejemplo un reloj con pila eléctrica, con la que se
compensa la pérdida de energia. El atractor en este caso es una elipse con brazos
espirales en el exterior y en el interior que terminan en un bucle cerrado hacia el cual

convergen las trayectorias vecinas (Fig. 2.4). [13] [14] [28].
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Fig. 2.4 Atractor de ciclo limite

2.4.3 Atractor Toroidal:

Cuando el sistema es cuasiperiodico se genera un atractor similar al del ciclo
limite, aunque las trayectorias no siempre pasan por los mismos puntos, se aprecia
el comportamiento no uniforme. Un ejemplo de atractor toroidal es un circuito
eléctrico donde se tienen dos ciclos limites (A y B) separados, que interactuan entre
Si.

Si se ignora el ciclo A, el movimiento del ciclo B, tiene un atractor de ciclo
limite simple. Asi mismo, si se ignora el ciclo B, el movimiento de A tiene un atractor
de ciclo limite simple, pero, si los dos interactuan, el tamafio del espacio-fase
aumenta y los ciclos limite antes independientes se entrelazan. Es como si el ciclo A
fuera impulsado en un circulo por el ciclo B. El resultado de que un ciclo impulse a
otro en circulos es la generacién de una figura con forma de rosquilla tipo dona,
llamada atractor toroidal, el cual es una estructura mas compleja y evolucionada que
los atractores anteriores (Fig. 2.5). [13] [14] [28].
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Fig. 2.5 Atractor toroidal

2.4.4 Atractor Extraino:

En 1987 Moon define el atractor caracteristico de los sistemas con
comportamiento caotico, pero en 1991 Brindley llama la atencion sobre el hecho de
que “aunque por algun tiempo los conceptos de atractor extrafio y comportamiento
cadtico eran vistos como sindbnimos, se reconoce la existencia de atractores extranos

no caoticos en osciladores forzados no lineales cuasiperiédicos”. [55] [15]

El término extrafno se refiere a la estructura del atractor y la palabra cadtico se
refiere al comportamiento de las trayectorias sobre el atractor, donde éste es cadtico

si las orbitas cercanas al mismo divergen con el tiempo [45].

En la Fig 2.6 se presenta un diagrama de un atractor extrafio.
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Fig. 2.6 Atractor extraio

2.5 Exponente de Lyapunov

Un sistema es estable, si y solo si, cuando se produce una perturbacion, su
trayectoria a través del diagrama de espacio de estados cambia so6lo un poco. El
matematico ruso A. M. Lyapunov encuentra que es posible emplear un numero para
simbolizar el cambio causado por una perturbacion; Lyapunov divide el tamafio de la
perturbacion en un instante dado por su tamafio en un momento anterior. Entonces,
se realiza la misma operacidon a varios intervalos y promedié los resultados, esta
cantidad se le conoce con el nombre de exponente de Lyapunov, el cual describe

cuanto cambiara en promedio una perturbacion.

Si el exponente de Lyapunov es menor de cero, o negativo (que indica una
convergencia exponencial), las perturbaciones mueren a la salida y el sistema es
estable. Si el exponente de Lyapunov es mayor que cero o positivo (que indica una
divergencia exponencial), se desarrollan las perturbaciones y el sistema es inestable.
[25].

Todos los sistemas cadticos tienen un exponente de Lyapunov mayor que
cero, de aqui que siempre sean inestables. Los sistemas dinamicos continuos

siempre tienen por lo menos un exponente que es exactamente cero, con estos
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conceptos de Lyapunov es posible dar definiciones exactas de la dinamica

conservativa, disipativa y caos. [8] [25]

Si se consideran dos puntos alineados en la direccién a y separados por una
distancia L,(t) en un tiempo t, se denota por L, (t+1) la distancia en un tiempo t+r, el
exponente de Lyapunov se define por la proporcion de expansion media

_ 1 La(t + T)
Ao = ; <10gLa(t) > (4)

Si A, es positivo los dos puntos se separan exponencialmente, o especifica la
direccién y se necesitan tantos a como grados de libertad que tenga el sistema [39],

esto es, en un espacio-fase d-dimensional, se necesita d exponentes de Lyapunov

M, A2, ..., A¢. La dimensién de Lyapunov o fractal del sistema esta dada por la
férmula,
A+ Ar+ .+ A
ﬂ“d

donde se colocan los A4 en orden de magnitud ascendente y d es el entero mas

pequeno, tal que se cumpla la siguiente condicion,

n

d= min{n 1D A< 0} donde neN (6)
i=1

Los exponentes de Lyapunov positivos (+), se pueden asociar con una alta

sensibilidad a las condiciones iniciales (caos o divergencia), mientras que los

exponentes negativos (-), miden la convergencia exponencial de las trayectorias

sobre el atractor.

Las magnitudes de los exponentes de Lyapunov cuantifican la dinamica del
atractor desde el punto de vista de la informacién en bits. Dichos exponentes miden
la rapidez con la cual en un proceso se crea o se destruye la informacion,
expresando la misma en bits de informacion por unidad de tiempo. Su reciproco, es

el limite de predictibilidad de un sistema [8] [29].

El exponente de Lyapunov, mide los puntos vecinos de cualquier sistema

dinamico y como se separan unos de otros, también mide como se descomponen las
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correlaciones del sistema y cuan rapido se difunden los efectos de una pequefa

perturbacion. [8].

Los exponentes de Lyapunov indican la razén de expansion que es la
divergencia (A>0) o de contraccion que es la convergencia (A<0) que sufre una figura
de determinada sefial y de esta manera se analiza su comportamiento. Por lo
anterior, es dificil calcular los exponentes de Lyapunov negativos, la convergencia
debido a los exponentes desaparece rapidamente, mientras que la trayectoria debido
a los exponentes positivos es mas duradero. Por esta razén, se puede calcular el
maximo exponente de Lyapunov con cierto margen de error tolerable, que se utiliza

para estimar la sensibilidad de un fendmeno a las condiciones iniciales [8].

2.6 Entropia

El concepto de entropia, aparece en la fisica y se introduce por el fisico
aleman Rudolf Clausius durante el siglo XIX, corresponde a una medida del
desorden que presentan las moléculas de un gas; en matematicas se utiliza una
definicion mas abstracta basada en la informacion, dada una variable aleatoria
discreta X que tiene una determinada distribucion de probabilidad p(x), la entropia de

X es una medida de la informacion que recibe y esta dada por, [2] [27] [38].

1 1
H(X)=-) p(x)log, p(x)= ) p(x)log =E{log } (7
2 ' 2 " p() " p(x)

La base (b) del logaritmo es la unidad en que se mide la informacion.

La entropia conjunta de dos variables aleatorias esta dada por,
H(X,Y)==> > p(x,y)log, p(x,y) =

xcXycY
1
y)log , == —Elog , p(x. (8)

zzp<x y)log 5 o [log . p(x, )]

siendo E= ) > p(x,y)

xcXycY
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La informacion mutua I(X;Y), entre X y Y, es la medida de la cantidad de

informacién que una variable aleatoria tiene sobre la otra y se calcula de la siguiente

manera,
I(X:Y) = ) log , P Y)
(K= 2 2 pledles s 00 o
D(p(xoy)ll p()p(¥) = E,,, log , 212

p(x)p(y)

La relacion entre informacion mutua y entropia se deduce de la siguiente
manera,

Dado que la probabilidad de dos variables aleatorias se puede reescribir de la forma
X
p(x,y) = p(y)p(;) (10)

entonces, la ec.(9) utilizando (10) se obtiene (11) y (12)

) PP

I(X;Y)= ,y)log, 220 = )log, ——— = =

Ki= 2 Dpenlos oy = Z Ll (o)
= Zp(x y)logzp( )— ZZP(X y)log, p(x) =
=-Y p(x)log, P(X)—[— ZZP(X »)log, P( ) | = H(X) —H();) (11)

X Y

I(X;Y)=I(Y;X)=H(X)—H(?)=H(Y)—H(}) (12)
Y lo que define como simetria,
I0GY) = HOD = H() (13)

La informacion mutua y la entropia se definen como la informacién aportada
por una variable aleatoria sobre otra, el conocimiento de Y reduce la incertidumbre
sobre X. [2] [27] [38].
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Partiendo de la entropia de la informacion de Shannon, Kolmogorov-Sinai, se
elabora el concepto de entropia generada por unidad de tiempo, la cual demuestra
que puede utilizarse para manifestar el caos. La entropia de Kolmogorov-Sinai
permite predecir:

+ El nivel de incertidumbre de los siguientes n eventos,

+ La medida en que se pierde la precision en las predicciones en funcion de

como se incrementa el horizonte de prediccién,

+ La rapidez con que se pierde informacién sobre un sistema.

La entropia de Kolmogorov-Sinai a semejanza con la entropia termodinamica,
mide la pérdida de informacion que experimenta el sistema en su evolucién y se
expresa en bits/s. En sistemas deterministas no hay pérdida de informacion, en
consecuencia la entropia es nula, mientras que en sistemas aleatorios se pierde toda
la informacion por lo que la entropia tiende a infinito y en sistemas cadticos la

entropia toma valores altos pero finitos. [2] [40]

2.7 Exponente de Hurst

Para conocer la persistencia de un sistema, esto es, la autosemejanza de una
serie consigo misma al evolucionar en el tiempo; se calcula el exponente de Hurst.
Harold E. Hurst estudia las series de tiempo relacionadas con el caudal del rio Nilo y
los problemas relacionados con el almacenamiento de agua (fig. 2.7);. para estos
estudios, diseid un método estadistico que describe con todo detalle en su libro
‘Long-Term Storage, An Experimental Study”, 1965; Hurst investiga muchos
fendmenos naturales y utiliza una relacion adimensional R/S donde R indica el rango
(la diferencia entre el valor de la descarga maxima acumulada de un lago y la
minima, a lo largo de un periodo de estudio) y S la desviacion tipica de los valores

observados de las descargas [31] [32].
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Fig. 2.7 Problema de Hurst

Retomando los estudios de Hurst y para calcular R se obtienen los valores de <§> :
1 T
(&), =;Z &(t) (14)
t=1

donde (¢ ) es el flujo promedio en t afios

Por lo que para la variable aleatoria discreta X(t) que depende del tiempo
X0 =Y 0, (15)
1

X(t) que representa la desviacion acumulada durante un periodo t

R(7) =max X (¢)—min X (¢) (16)
Para S(t)
s=CYw-rfy (17)

que representa la desviacion acumulada

RIS= (75)" (18)

Donde R/S es el rango reescalado y H el exponente de Hurst.

Los pasos para obtener el exponente de Hurst son los siguientes,
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Se descompone la serie de tiempo en un conjunto de intervalos de una amplitud
temporal determinada, t.

Se calcula la media para cada intervalo y las desviaciones acumuladas de esta
media.

Se determina la amplitud normalizada (R/S) arriba descrita.

A cada valor de 1ty se asigna el valor promedio de R/S sobre todos los
subintervalos que determina.

Se elige otro 1ty y se procede de modo semejante, de modo que se obtiene un

conjunto de valores 14y sus R/S asociados.

El calculo practico se hace graficando log(R/S)- vs log(z)donde la

pendiente de la recta obtenida es el exponente de Hurst. Valores de 0.5<H<1 indican
persistencia (un periodo de crecimiento es seguido de otro analogo), mientras que
los valores de 0<H<0.5 corresponden a un comportamiento antipersistente (un
periodo de crecimiento es seguido por otro de decrecimiento), si las curvas tienden a
oscilar de modo erratico se trata de un sistema mas complejo; un valor de H= 0.5
indica que la senal es aleatoria. El exponente de Hurst es una medida de la
complejidad del sistema y de la informacion que conserva al cabo de cierto tiempo.
[34]

2.8 Dimensiones

La geometria clasica, a pesar de su gran utilidad, tiene limitaciones cuando se
pretende medir estructuras naturales. Por ejemplo para medir la superficie de una
piedra, se aproxima a una esfera o a un cubo; de igual manera, si se desea saber
cual es la superficie de absorcion del intestino, la medida cambia segun la resolucion
que se utilice para hacerlo, ya que el intestino presenta pliegues; una linea irregular
que tiende a llenar un espacio bidimensional tiene una dimensién fraccionaria entre 1
y 2, asi como un plano que se pliega tiende a llenar un espacio tridimensional
teniendo una dimension fraccionaria entre 2 y 3. Mandelbrot denomina esta
dimensién fraccionaria con el nombre de fractal, una forma fractal tiene una

caracteristica basica que contribuye a reconocerla y que se llama de autosimilitud, lo

26



cual quiere decir que dicha forma consiste en un motivo geométrico que se repite a si

mismo a cualquier escala que se le observe (Fig. 2.8). [53]

Muchos objetos que se encuentran en la naturaleza principalmente la biologia
son autosimilares, por ejemplo el sistema vascular, el sistema de la bifurcacion de
bronchi en los pulmones, todo el subsistema de la red de neuronas en el cerebro. A
pesar de ser muy complejos en virtud de su detalle infinito, los fractales se generan
por procedimientos relativamente simples; la matematica sueca H. Von Koch
propone en 1904, una curva que cumple los requisitos para ser un fractal y que se
construye de manera sencilla, se parte de un segmento de recta de longitud 1 y en
su tercio medio se construye un triangulo equilatero. La longitud de la linea es ahora
4/3, si se repite la operacién se obtiene la figura con una longitud (4/3)? e iterandola
infinitas veces se llega a una forma fractal de longitud infinita y cuyos extremos estan

separados por la misma distancia que el segmento inicial de longitud 1 [13] [39].

Un atractor, como forma geométrica, no puede estar sobre una superficie, ya
que de ser asi llegaria un momento en que las trayectorias, al no ser paralelas,
forzosamente se cruzarian. Este atractor tiene mas de dos dimensiones, que son las
que corresponden a una superficie y al mismo tiempo menos de tres dimensiones
porque no ocupa la totalidad del espacio-fase; luego entonces un atractor extrafio es
una figura geométrica de dimension mayor que dos y menor que tres, o sea una
situacién intermedia entre una superficie y un volumen. Para concebirse es necesario
salir de la geometria de Euclides donde las dimensiones son numeros enteros, para
dar cabida a formas irregulares o fragmentadas que se caracterizan con dimensiones

que no sean enteros. [25] [27]

Muchos sistemas tienen caracteristicas fractales, en el sistema nervioso en
particular, la repetida ramificacion de las neuronas en axones y dendritas puede
parecer caotica, pero si se ve detenidamente, se nota que la misma y compleja
ramificacion se repite en el cerebro cada vez mas pequefios, en la fig. 2.9 se muestra

un proceso fractal en el sistema nervioso central encontrado por Goldberger, en el
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cual se aprecia la autosemejanza a cualquier escala, de esta manera, se puede decir

que la dimensidn fractal es un indice que permite cuantificar mejor las caracteristicas
geomeétricas de los objetos. [41] [42]
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Fig. 2.8 Autosemejanza Fig. 2.9 Proceso fractal

2.8.1 Dimension de similitud

La dimension de similitud no esta restringida a numeros enteros; cuando una
forma esta compuesta de b formas similares de tamafio 1/a, la dimension de similitud
para la forma esta dada por,

_ log b

Ds ..(19)
log a

La dimension de similitud no esta definida para formas que no tienen una

similitud estricta; para estos casos se utiliza la dimensién de Hausdorff. [31]
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2.8.2 Dimension de Hausdorff

Se tiene los numeros reales D>0y ¢ >0 y se cubre un conjunto E con esferas
de diametro mas pequefo que ¢, denotando los radios de las esferas por rq,r, ....1rc la

dimension de Hausdorff esta dada por,

Mp (E)= lim inf X7 (20)
>0 <cek

La dimension de Hausdorff para el conjunto E esta definida por Dy

2.8.3 Dimension de capacidad

La dimension de capacidad es una dimension fraccional introducida por
Kolmogorov, parecida a la dimension Hausdorff en cuanto a la idea del

recubrimiento. [25]

Si se considera una forma como un conjunto cerrado en un espacio euclidiano
d-dimensional y se cubre el conjunto con esferas d-dimensionales de radio 1/g, la

dimension de capacidad D, esta dada por,

D, = limi1 donde N(g) es el nimero minimo de esferas (21)
=0 logé

Esta definicion parece muy diferente de la de Hausdorff pero tienen una
relacion estrecha; si se considera un recubrimiento eficiente, la medida D-
dimensional de la forma es estimada como N(¢)e"; para ¢ suficientemente pequefio es

equivalente a la siguiente relacion,

1 c
N(g) o< (A)D (22)

En el limite de e~ 0 la medida D-dimensional diverge si D es mas pequefio
que D¢ y converge si D es mas grande que Dc. De aqui que la definicion de
dimension de capacidad puede parecer una versidén especial de la dimension de
Hausdorff con la restriccion de que los radios de las esferas son los mismos. La

dimensién de capacidad a veces coincide con la dimension de Hausdorff pero
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algunas veces difiere por lo que se tiene la siguiente relacién para cualquier forma.
[27]
D¢ > Dy (23)

2.8.4 Dimension fractal

Las dimensiones mencionadas anteriormente son rigurosas, sin embargo, se
definen en el limite e~ 0 y longitud cero y se utilizan en formas geométricas basicas
con caracteristicas de longitud tales como circulos, segmentos de linea, cuadrados y
cubos; sin embargo, para determinar la dimension fractal de espacios
bidimensionales o tridimensionales se utiliza la siguiente ecuacion,

N(r) o r P (24)

Donde N(r) es el numero total de segmentos y D es la dimension fractal. [4] [10] [13]

2.8.5 Dimension de correlacion

La dimension de correlacidn es un tipo de dimensidon probabilistica, la cual
depende del refinado del recubrimiento con N(g) elementos de volumen esferas,
cubos, etc. de diametro r, sobre la figura sefial, curva caracteristica, etc. que describe

el comportamiento de un sistema, es igual a,

d = 1im 2C) (25)
=0 Inr
donde C(r) es la correlacion dada por
. 1
C(r)=lim > 3 H(E, ) (26)

i#j

como una funcién de la distancia entre dos puntos del espacio representado en la

figura 2.1 y la funcion de Heavyside esta dada por,

-~ -
0<:>‘r—Hxl.—xjm <e

H(S, ;) =<

(1o r—lx—x|>¢ 27)
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donde € >0, € R

Para sistemas no lineales la dimension de correlacién no necesariamente es
un valor entero. Con series de tiempo, la dimension de correlacion se calcula como la
pendiente de la region mas lineal de InC(r) vs In(r), debido a que el hecho de tener
una cantidad finita de datos distorsiona el calculo de d; para valores extremos de r
[25] [45].

En general, para calcular la integral de correlacion de un conjunto de puntos,
se utiliza cada uno de los puntos como de referencia y se cuentan cuantos de los
otros puntos se encuentran a una distancia r, lo cual sugiere que la integral de

correlacién de un conjunto de puntos dispersos dentro de un volumen d-dimensional
: d, .
debe ser proporcionala 7 ¢, es decir

C(r)= Ar donde A es una constante de proporcionalidad (28)
o bien, C(r) = 1™

Si se toma el logaritmo de ambos lados se obtiene,

logC(r) =d_ log(r)+ constante (29)

Por lo tanto, para determinar el valor de d; conocido como dimension de
correlacién, simplemente se grafica C(r) contra r, y emplear la escala logaritmica, se
calcula la pendiente de las curvas resultantes para varios valores de r. La ecuacion

(28) se conoce como regla de escalamiento. [46]

2.9 Analisis espectral

El andlisis espectral consiste en tomar una sefial continua y separar las
frecuencias que la componen para diferenciar entre un espectro continuo y un

espectro discontinuo; para realizar este analisis se utiliza la transformada de Fourier.

Gracias a los trabajos del matematico francés Fourier (1822) y del matematico
aleman Dirichlet (1829) mediante la suma de vibraciones armonicas simples es

posible construir una nueva vibracion por compleja que sea, del teorema de Fourier

31



se deduce que cualquier vibracion x(t) que esté definida en un periodo de tiempo de
T segundos y de la cual dispongamos de N muestras, se puede reconstruir mediante

la suma de ondas armoénicas [45]

x(t)=a, + Nz/f{ak cos(zTﬂktj + bksen( Zi;ktﬂ (30)

El teorema de Fourier asigna a cada frecuencia arménica f, dos amplitudes,

a,y b,, una para la onda armoénica coseno y otra para la onda arménica seno. Por lo

que la representacion espectral completa reune las dos amplitudes de cada
frecuencia, esto se consigue mediante la definicion matematica de la amplitud

compleja
X, =a, —ib, (31)

Con lo que la serie compleja de Fourier se determina por

N/2

x(t) — Z Xkei(zﬂ'kl‘/T) (32)
K=1

Donde

eI = cos(ziktj + zsen(ziktj (33)

A X , selellama la transformada de Fourier de x(t) y se valua mediante
1 N-1 )
X, = NZx,e"“”"”N) k=0,1,...,N-1 (34)
r=0

de esta manera se calculan los coeficientes {a, } y {b,} que definen a la vibracién x(t)

y la representacion espectral se define mediante el calculo del moédulo XX,

X, =al+b} (35)

si una senal no es periddica, en vez de una sumatoria de componentes espaciados a

intervalos 1/T se tiene una integral con espaciamiento 1/T nulo y los coeficientes de
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Fourier discretos {a,} y {b,} se transforman en las funciones continuas A(w) y
B(w), las cuales se denominan las componentes de la transformada de Fourier de

X(t) y estan definidas por las integrales,

A(w) = 217T‘[OX(t) cos wtdt

B(w) = 217[ Tx(t)sen otdt (36)

Por otra parte la serie de Fourier se transforma en la integral de Fourier o también

llamada transformada inversa de Fourier dada por [30]
x(t) = 2(I A(w)coswtdw + IB(w)senwtdwj (37)
0 0

donde la funcién compleja se define por
X(w)=Aw—-iB(w) (38)

y la forma compleja de la transformada de Fourier de x(t) es
1 i —iwt
X(w)=— j x(t)e " dt (39)
27 <,

El analisis espectral es sensible al ruido, su aplicacién esta limitada a
determinar la presencia o ausencia de sefiales perioddicas. El analisis espectral, por si
solo, no puede distinguir un proceso caotico de uno aleatorio. Pero permite distinguir

entre sefiales con comportamiento peridédico y no periodico. [21]

2.10 Analisis de Recurrencia Visual

Para el analisis de los sistemas, inicialmente se construyen los graficos que se
originan en el analisis de recurrencia visual, ésta técnica fue aplicada por Eckmann,
Kamphorst y Ruelle en 1987, con la finalidad de investigar el comportamiento

dinamico de las series de tiempo no estacionarias e identificar la estructura de la

33



serie de tiempo. Vazquez Coutifio, propone e identifica de manera general 4 tipos de
comportamiento en series de tiempo, determinista y posiblemente peridédico o

multiperiodico, cadtico, estocastico y bidtico. [22] [27] [72] [73].

Castellini, afirman que con los graficos de recurrencia, se puede detectar
patrones y cambios estructurales ocultos en los datos o ver semejanzas a través de
la serie de tiempo bajo estudio; esta es una poderosa herramienta para la
visualizacion de la dinamica altamente dimensional, es decir, si se tiene una funcion
y=f(x) y se desea examinar su comportamiento, se traza y vs x en un grafico normal,
pero si es mas compleja, por ejemplo y=f(x, w, z, r), no hay manera de trazar todas
las variables en el mismo tiempo. En una grafica de recurrencia es posible trazar y
visualizar la dinamica del sistema en cualquier numero de dimensiones. Sin
embargo, la interpretacion del diagrama no es convencional, requiere de un analisis
cuidadoso. [21] [51]

Una vez que el sistema dinamico se reconstruye, el grafico de recurrencia se
puede utilizar para demostrar que tan lejanos o cercanos estan los vectores en el
espacio reconstruido. Especificamente, el método de recurrencia visual, calcula las
distancias euclidianas entre los pares de vectores y las codifica como colores.
Esencialmente, el grafico de recurrencia de una matriz de color codificada, donde
cada entrada [i] [jlesima S€ calcula como la distancia entre los vectores Y(i) y Y(j) en la
serie reconstruida. Por lo tanto las distancias son graficadas en los colores del
mapeo preestablecido y estas se muestran como pixeles coloreados en sus lugares
correspondientes. EI diagrama de recurrencia visual es esencialmente una
representacion grafica de una integracion de correlacion. Una ventaja y distincion de
los mapas de recurrencia es que los diagramas a diferencia de las integrales de
correlacién, preservan la dependencia de las series de tiempo, ademas de la

dependencia espacial. [51]

Para detectar las fluctuaciones de nivel en el mapa de recurrencia visual se
utiliza el método de conteo de cuadros de nivel desarrollado por Vazquez Coutifo,

se observa que cualquier sefal sea o no dependiente del tiempo puede mostrar
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cambios abruptos o ligeros en el nivel de fluctuacion, o de ruido, demuestra que los
mapas de recurrencia son una técnica que permite visualizar fluctuaciones o cambios
de nivel y que dichos graficos se utilizan para revelar la no estacionalidad de una
serie de tiempo. En la técnica de analisis de recurrencia visual Eckmann parte de la
serie de datos dependientes del tiempo o de un parametro t que puede no ser el
tiempo: {x1,X2,X3,.....,Nn}.[27] [72] [73].

La construccion de los graficos de recurrencia se basa en el céalculo de las
distancias mutuas entre puntos de una trayectoria generada por un sistema
dindmico. La distancia D(y;, y;) se toma como la p-normal euclidiana o norma

maxima, con lo cual se define la matriz de recurrencia como:

R(i’j)=D(yi1yj)’ 1 Sls JSm

- I i
D (yiy;) = MaxX|%, oy = X jageenye |

1Sk Sd

En la figura 2.10 se muestra un sistema con tres niveles de fluctuacion, se
pueden advertir, que los limites de control superior e inferior para el primer nivel de
fluctuacion, en la figura no es posible detectar la existencia de mas subniveles de
fluctuacion en los tres niveles mostrados, de esa manera acorde con Vazquez-
Coutifio la deteccion de la existencia de uno o mas niveles de fluctuacion, tiene su

respuesta en los graficos de recurrencia ver Fig. 2.11. [72] [73].
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Fig. 2.10 Grafico de control de Shewart para 3 niveles de fluctuacion.
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Fig. 2.11 Grafico de recurrencia
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Los graficos de recurrencia ayudan a detectar con un menor margen de error
varios niveles y subniveles de fluctuacion ver fig. 2.11, en donde se pueden observar
los niveles principales y los subniveles de fluctuacion. A cada nivel principal mostrado
en la figura 2.11, se le asocia un cuadro de nivel sobre la diagonal principal, se
observa claramente 3 niveles principales de fluctuacion y 4 subniveles asociados al

primer nivel, dos subniveles al tercer nivel.

Estos cambios o catastrofes asociados a la sefial en el tiempo, y evidenciados
con la técnica de conteo de cuadros de nivel, permite descubrir cambios abruptos
muy finos asociados a cambios en la actividad eléctrica o bioelectroquimica en los
procesos fisiologicos para el electroencefalograma los mentales. Los graficos de
recurrencia pueden evidenciar con mayor detalle la existencia de los niveles de
fluctuacion principales y de los subniveles correspondientes a estas fluctuaciones
principales. Esta técnica de analisis aplicado en series de tiempo para el caso del
cerebro con Parkinson permite establecer otra metodologia para observar los
cambios asociados a las catastrofes referidas a los cambios que tiene la actividad
eléctrica del cerebro de individuos sanos con respecto a aquellos que sufren algun

alteracion o trastorno fisioldgico.

Las técnicas mencionadas integran el marco tedrico para el Anadlisis de
Sistemas Dinamicos no Lineales, el cual se utiliza en el andlisis de los resultados
obtenidos a partir de las 15 series de tiempo de los EEG y que permiten establecer el

comportamiento dindmico, se presentan en el capitulo 4 de resultados.
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CAPITULO 3

ELECTROENCEFALOGRAFIA

3.1 Potenciales bioeléctricos

Los potenciales bioeléctricos o biopotenciales son voltajes i6nicos producidos
como resultado de la actividad electroquimica de ciertos tipos especiales de células
denominadas excitables, que pueden ser nerviosas, musculares y algunas
glandulares. Su registro requiere de transductores, capaces de convertir los flujos
idnicos en corrientes eléctricas, que proporcionen informacion complementaria para

el diagnéstico y tratamiento médico.

3.1.1 Origen del potencial de membrana celular

El potencial de membrana Vm o potencial de reposo, es la diferencia de
potencial entre uno y otro lado de la membrana, debida a la distribucion asimétrica de
las cargas eléctricas, la cual a su vez, es el resultado de la diferencia de
concentracion iénica, determinada por el transporte activo y por la permeabilidad

selectiva de la membrana.

En general, se acumula un exceso de iones negativos aniones no difusibles
dentro de la membrana celular, y un numero igual de iones positivos cationes,
inmediatamente fuera de la misma. El resultado, es el desarrollo de un potencial de
membrana y cuando el flujo neto de iones es cero, es decir, cuando la membrana se
encuentra en reposo, se dice que esta polarizada. (Fig. 3.1)

Se ha comprobado que el potencial de membrana en reposo varia generalmente

entre =70 a —95 mV, y que su valor promedio es alrededor de —85mV.
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Fig. 3.1 Potencial de membrana

3.1.2 Potenciales de accion en células nerviosas y musculares.

Las células vivas, se caracterizan por responder a los cambios en el medio o a
estimulos. Esta capacidad de las células, se llama excitabilidad y se encuentra
especialmente desarrollada en las células nerviosas o neuronas y en las células

musculares.

Cuando las células nerviosas o musculares son excitadas, el potencial de
membrana o reposo sufre una alteracion rapida, la cual dura una pequefia fraccion
de segundo, aproximadamente 1/1000s, para regresar de inmediato a su valor de

reposo (Fig. 3.2)

FASE DE
my REPOLARIZACIGN
m_____n /
D
FASE DE — POTENCIAL DE
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80 N
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Fig. 3.2 Potencial de accién nervioso.
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3.1.3. Potencial de accion de espiga

Este tipo de potencial, se presenta en fibras nerviosas y dura alrededor de
0.4mseg. El potencial ulterior negativo, depende de la acumulacion de K*

inmediatamente por fuera de la membrana, Fig. 3.3.

El potencial ulterior positivo, dura 50 milésimas de segundo y depende
principalmente de la impulsién del sodio hacia afuera.

m¥+  POTENCIAL DE ESPIGA.
R +60
0
Potencial uRerlor negativo
%30 M A Sz + Polencial ulterior positivo

-y

1 3 mSEg

Fig. 3.3 Potencial de accion tipo espiga caracteristico de células nerviosas

3.1.4. Factores que intervienen en el desarrollo del potencial de accion.

Las células vivas, se caracterizan por responder a estimulos o a cambios en el
medio; esta capacidad se Illama excitabilidad. Se encuentra especialmente
desarrollada, en las células nerviosas o neuronas y en las células musculares. Se
produce en la membrana celular, y consiste en una serie de cambios térmicos,

idnicos, metabdlicos, eléctricos, que se propagan a lo largo de toda ella.

El potencial de accion, proviene de esta serie de cambios rapidos, que se
producen en el potencial de membrana de las células excitables, teniendo la
propiedad de extenderse por toda la superficie celular; cuando las células nerviosas
0 musculares son excitadas, el potencial de reposo 0 membrana sufre una alteracion
rapida la cual dura una pequena fraccion de segundo, (aproximadamente 1/1000 s)

para regresar de inmediato a su valor de reposo.
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Los mecanismos que desencadenan el potencial de accion son: estimulacién
eléctrica de la membrana, aplicacion de productos quimicos, lesibn mecanica vy
cambios térmicos. Todos ellos, producen un cambio transitorio en la permeabilidad

de la membrana.

El potencial de accion se representa en dos etapas separadas que se

denominan:

a).- Despolarizacion de la membrana celular. Cuando es excitada la célula, la
permeabilidad de la membrana para los iones de Na* aumenta bruscamente, de esta
manera, muchos iones Na’ penetran en el interior de la fibra, llevando consigo
suficientes cargas positivas, para causar la desaparicion total del potencial normal de
reposo. El estado positivo dentro de la fibra, recibe el nombre de potencial invertido.
Fig. 3.4.

b).- Repolarizacion de la membrana celular. Casi inmediatamente después de
producida la despolarizacion, los poros de la membrana, vuelven a ser impermeables
a los iones de Na* , se eleva bruscamente la permeabilidad de la membrana a los
iones de K. Esto provoca, el movimiento de cargas positivas, desde el interior de la
membrana hacia el exterior, lo que restaura la carga negativa en el interior de la
misma. En consecuencia, el potencial invertido desaparece y se reestablece el

potencial normal de membrana en reposo.

POTENCIAL INVERTIDO

+ | + - -
+ N _ -
+ = = —| + + + - +
- =+ e -
+ + v
+ | _ —+y
= -+ — =
- - + ¥
+ — T+ . —
+ + - -
REPOSO DESPOLARIZACION

Fig. 3.4 Representacion esquematica del potencial de acciéon
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3.2. Comportamiento eléctrico de la membrana

La célula esta formada por una membrana celular, un citoplasma que contiene
diversos organelos y un nucleo central. La membrana se comporta como un
capacitor en combinacion con una resistencia (Fig. 3.5), ademas trabaja como
barrera selectiva para las diferentes sustancias quimicas de los organelos de la
célula, permitiendo el paso a través de ella de los iones, pero no de las particulas

anidnicas y proteicas. [47].
Las sustancias, atraviesan la membrana celular, a través de dos procesos:

La difusién, que es el movimiento continuo y al azar, de las moléculas y

sustancias, causado por los movimientos cinéticos de la materia.

El transporte activo, es el movimiento de sustancias producido por procesos
quimicos, que proporcionan la energia necesaria, para originar este movimiento, el
cual depende, de los procesos enzimaticos ocurridos en la membrana. Durante este
proceso, las moléculas se desplazan contra un gradiente de concentracion, de

presion o eléctrico.

Existe un mecanismo de transporte activo de sodio y potasio en todas las
células, el cual es mas eficaz para transportar sodio que potasio, de manera que
siempre se mantiene un gradiente de concentracion a través de la membrana celular,
a pesar de que existe movimiento neto de sodio hacia el interior de la célula y de

potasio hacia la parte externa de la misma.

La diferencia de concentracion iénica, determinada por el transporte activo y

por la permeabilidad selectiva de la membrana, genera el potencial de membrana.

El comportamiento de la impedancia a través de la membrana es el siguiente:
a. Alta impedancia: cuando se pasa de CD (corriente directa) o alterna de baja
frecuencia.

b. Baja impedancia: cuando se pasa CA (corriente alterna) de alta frecuencia.

Por lo tanto, la membrana desde el punto de vista eléctrico, se comporta como

un capacitor en combinacion con una resistencia, como se observa en la Fig. 3.5.
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Fig. 3.5 Modelo eléctrico de la membrana celular

3.3 El cerebro

El encéfalo humano es una estructura relativamente pequefia, que pesa
alrededor de 1,400 gramos y representa aproximadamente el 2% del peso total del
cuerpo humano, de forma ovoide, es una masa de tejido gris-rosaceo, que se estima
esta compuesta por unos 100.000 millones de células nerviosas o nheuronas,
conectadas unas con otras y responsables del control de todas las funciones
mentales. Ademas de las neuronas, el cerebro contiene células de la glia o neuroglia

que son células de soporte, vasos sanguineos y 6rganos secretores.

Por lo general, se considera como un érgano relacionado unicamente con el
pensamiento, la memoria y la conciencia entre otras. Toda la informacion captada, es
conducida centralmente hacia el encéfalo, a través de un complicado sistema
sensorial. Receptores de diversas clases actuan como transductores que
transforman los estimulos fisicos y quimicos del ambiente en impulsos eléctrico
nerviosos, que el encéfalo puede interpretar y darles un significado. La capacidad de
discriminar entre estimulos, de una o de diferentes modalidades constituye una de
las bases principales del aprendizaje. La atencion, la conciencia, la experiencia

emocional y el suefio son todas funciones nerviosas centrales Fig. 3.6. [19,20].
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El encéfalo, aparece dividido en tres partes distintas pero conectadas que son:
el cerebro, el cerebelo y el tronco cerebral, que estan protegidos por el craneo y

ademas cubiertos por tres membranas denominadas meninges. Fig. 3.6

Tronco cerebral

*Cerebelo

Fig. 3.6 Partes que componen el cerebro.

3.3.1 Flujo de corriente eléctrica a lo largo de los nervios

Las fibras nerviosas son muy semejantes a un cable eléctrico, ya que poseen
un nucleo, conductor central de axoplasma, rodeado por una membrana aislada y
reforzada a menudo con capas adicionales no conductoras de mielina, sin embargo,
las caracteristicas de conduccion de las fibras nerviosas, son superiores a las de un

cable ordinario.

La neurona, es la unidad funcional del sistema nervioso y esta formada por el
cuerpo celular, que contiene el nucleo y la mayor parte del citoplasma; unas
prolongaciones cortas, normalmente muy ramificadas, que salen del cuerpo celular y
que reciben el nombre de dendritas, y una prolongacion mas larga denominada axon.
El axén de las neuronas del sistema nervioso periférico, estd rodeado de multiples
capas de membrana celular, (mielina) de una célula de Schwann. Esta capa

mielinica, esta interrumpida periddicamente en los nédulos de Ranvier. Fig. 3.7
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Fig. 3.7 Estructura de una neurona

Se considera una longitud unitaria de axén, llamado Ry a la resistencia
transversal asociada y R. a la resistencia longitudinal del axoplasma, se puede
pensar que todo axdn contiene numerosas unidades de este tipo de extremo a
extremo. Si el medio externo ofrece una resistencia insignificante al flujo de la
corriente, entonces se ponen a todos los extremos exteriores de la Ry individual,
como si estuviera en cortocircuito, produciendo una red escalera de resistores como

se muestra en la Fig. 3.8, que llamaremos circuito equivalente de la fibra nerviosa.

Si se aplica un potencial Vo en el inicio de esta red, en el primer arreglo, la
corriente generada se divide circulando parte por Ry y el resto por R para entrar al
siguiente arreglo. Mientras mayor sea la resistencia de la membrana Ry y mas
pequefa la del axoplasma R, mayor sera la tendencia de la corriente a transportarse

hacia los diferentes arreglos.

A menos que el aislamiento sea perfecto, o el axoplasma infinitamente
conductor, la corriente que entra a la segunda célula, sera mas pequefia que la que
entrd a la primera en una razon fija. Esto significa, que en cada arreglo el potencial

de accién descendera en una proporcion fija, conforme se va alejando, lo que resulta,
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en una declinacion exponencial del voltaje como una funcion de la distancia a lo largo

del axoén.

Por consiguiente, el potencial esta dado por Voe™* , donde A es un parametro
llamado constante de espacio, que describe la rapidez con que declina el voltaje
como funcién de la distancia x; A=(Rm/RL)""%, y como es de esperarse mientras mas

permeable es el axon, la Ry es mas pequefia y la constante del espacio mas corta.

Voltaj K V1
oltaje V2

Vole V3 4

Distancia (x)

Fig. 3.8 Difusion pasiva de la corriente a lo largo de un axén.

3.3.2 Propagacion del potencial de accidén y regeneracion ciclica de los potenciales

de accion.

Las propiedades de los potenciales de accion del nervio, demuestran en forma
bastante clara que éstos no son pasivos, sino que son activamente regenerados,
conforme pasan a lo largo de las fibras se amplifican de tal manera, que vencen las

enormes pérdidas que experimentan a través de la membrana.

Un potencial de accion desencadenado en cualquier punto de una membrana
excitable, puede a su vez excitar porciones vecinas de la misma, causando la
propagacion de dicho potencial. Este proceso es ciclico y presenta tres etapas;
primero, un mecanismo por el cual el potencial resulta en un flujo pasivo de corriente
y, por lo tanto, en la despolarizacion de las regiones mas abajo del axén, segundo,
esta despolarizacion dispara algun cambio en la membrana, y tercero, se produce un
nuevo potencial que es mucho mayor al que lo disparé. Como se muestra en la Fig.
3.9.
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Fig. 3.9 Propagacion de los potenciales de accion en ambas direcciones a
lo largo de la fibra conductora.

3.4. Electroencefalograma

Edgar Douglas Adrian, fue el primero en registrar potenciales de fibras
nerviosas simples. Pero Hans Berger se conoce como el padre de la

electroencefalografia.

Electroencefalograma EEG es el registro extracelular de la actividad eléctrica
cerebral en el cuero cabelludo. Para que un potencial pueda registrarse desde la
superficie del craneo, es preciso que grandes cantidades de tejido nervioso
produzcan de manera simultdnea corriente eléctrica, es decir que se exciten. La
descarga parcial de grupos de neuronas, produce corrientes duraderas que oscilan
lentamente al cambiar la excitabilidad de las mismas, mientras que grandes grupos

descargan y sincrénicamente producen corrientes intensas.

El registro simultaneo con electrodos superficiales y micro electrodos
extracelulares, demuestra correlaciones entre la actividad en la superficie y las
descargas de las células piramidales situadas superficialmente. Sin embargo, cuando

se sigue la actividad de una neurona simple por largos periodos, la relacién entre
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este evento unitario y el EEG, resulta ser aleatorio. Estas caracteristicas hacen creer

que existe cierta sincronia y aleatoriedad en las interacciones entre neuronas.

Debido a que los electrodos de superficie que se utilizan en
electroencefalografia, promedian los potenciales de 4 numerosos dipolos con capas
internas que se proyectan hacia la superficie del cuero cabelludo, cualquier cambio
de potencial registrado, debe indicar la formacion simultanea de un gran numero de

dipolos orientados de forma similar.

Es probable que el registro de EEG, represente el efecto promediado de
numerosos potenciales postsinapticos excitatorios e inhibitorios, inducidos en
diferentes partes de las dendritas de las células piramidales, que se encuentran

ordenadas perpendicularmente.

Varios experimentos de aislamiento cortical, han demostrado que la
sincronizacion de las células piramidales, depende de la entrada de fuentes
subcorticales, mientras que la actividad superficial parece reflejar el grado de

sincronizacion de las células piramidales mas que del total de la actividad neuronal.

El EEG presenta una amplitud, varios 6rdenes menores que los potenciales
postsinapticos, y se estima que la sincronia que tiene el 1% de las neuronas
corticales, puede ser suficiente para producir actividad electroencefalografica de

amplitud normal.

Actualmente la electroencefalografia, es una disciplina en gran parte empirica,
que se basa en observaciones de fendmenos eléctricos particulares, presentes en

ciertos estados fisioldgicos y en condiciones de desordenes clinicos.

3.4.1. Formas de las ondas electroencefalograficas

El electroencefalograma esta compuesto por una serie de ondas eléctricas
generadas por la corteza cerebral, las cuales son indicativas de la actividad del
cerebro (fig. 3.10).
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Fig. 3.10 Electroencefalograma

El criterio de normalidad es dificil de definir, debido a la variacién entre
individuos, asi como al estado de alerta y a la edad, ya que estas variables

fisiologicas, tienen una relacion muy estrecha con las caracteristicas de EEG.

La amplitud de las sefiales, se encuentran en el rango de 0 a 300 mV con un
ancho de banda de 0.5 a 100 Hz. La mayor parte del tiempo, son asincronas y no
tiene un patron. La aparicion de patrones, se asocia con la existencia de patologias
cerebrales o con ciertas ondas de funcionamiento normal, como se muestra en la

tabla 3.1
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Tabla 3.1 Caracteristicas de las ondas de la seial

electroencefalografica

Ritmo Delta (d) Teta (t) Alfa (a) Beta (b)
Componentes b1:13-25
en frecuencia Hasta 4 4.1-8 8.1-13 b2:25-50
Amplitud (mV) 100 Nifos 50 Infantes 20 10-20

Adultos 10 Nifos 75
Adultos 50
Region Frontal Temporal Parietal Frontal
craneal Occipital
Condicion Suefo Somnolencia Reposo con Reposos con
profundo ojos cerrados ojos abiertos
(adulto)

A A R

= A, A e

Fuente: Garcia, G., Jiménez, G., Ortiz, P., Pefia, C. Potenciales bioeléctricos: origen y registro.

3.4.2 Derivaciones para registro del EEG

Derivacién es la manera en que se conectan las terminales de entrada del
amplificador de EEG a los electrodos, y el montaje es un arreglo de las derivaciones

en una secuencia particular.
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3.4.2.1 Colocacion de los electrodos

Debido a que las actividades registradas difieren de una regién del cuero
cabelludo a otra, ya que para muchas aplicaciones clinicas la informacion
concerniente a esta topografia es importante, es necesario el registro simultaneo de
al menos 20 electrodos distribuidos en toda la superficie del cuero cabelludo. Es un
sistema ideal de colocacion, la posicién de los electrodos se determina por marcas
estandar en el craneo, los electrodos se colocan a intervalos iguales a lo largo de los
ejes antero-posterior y transversos de la cabeza, la posicion es simétrica con

respecto al plano sagital y cubre adecuadamente todas las partes de la misma.

Existen varios sistemas de colocacion de electrodos para registro
electroencefalografico, como son el lllinois, Montreal, Aird Cohn, Lennox, Merlis,
Gaustaut, Schwab, Marshal, etc. el mas usado en la actualidad y que cumple bien los

criterios antes mencionados es el sistema 10-20 (método Montreal, Jasper, 1958).

El sistema 10-20, es un procedimiento para colocar y medir las posiciones a
espacios iguales en el cuero cabelludo, utiliza marcas identificables en el craneo que

sirven como punto de referencia.

El sistema 10-20, se basa en la relaciéon comprobada que existe entre un sitio
medido de electrodos, las estructuras y areas corticales subyacentes. El sistema se
denomina 10-20, porque los electrodos se colocan espaciados al 10 o 20% de la
distancia total entre un determinado par de marcas en el craneo. El sistema 10-20, se
diseAd para dar una cobertura adecuada de la cabeza, con flexibilidad para la
colocacion de electrodos adicionales, dentro del marco establecido, empleando la

nomenclatura 10-20.

3.4.2.2 Nomenclatura del sistema 10-20

En el sistema 10-20, se utilizan cuatro marcas sobre el craneo: el nasion, el

inion y los puntos preauriculares izquierdo y derecho. (Fig. 3.11)
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Punto preauricular

Inion

Fig. 3.11 Vista lateral izquierda de las marcas sobre el craneo.

Fuente: Garcia, G., Jiménez, G., Ortiz, P., Pefia, C. Potenciales bioeléctricos: origen y registro.

La ubicacion de las marcas es la primera etapa del procedimiento de
medicion. Una vez localizados, se marcan sobre la piel con un lapiz ya que son

puntos de referencia desde los cuales se realizan las mediciones basicas.

La nomenclatura se disefio, para dar a cada sitio del electrodo una abreviatura
alfabética logica, que la identifique de inmediato con el I6bulo o area del cerebro a
que se refiere. Todos los caracteres alfabéticos, se refieren al area del cerebro sobre
la cual se localizan, con excepcién de la “z”, que se utiliza para el numero o sea la
referencia cero de la linea media. Todos los puntos de la linea media, los que se
encuentran sobre la linea recta que une el nasion y el inion tienen el simbolo “Z”.

Procediendo de adelante para atras los sitios de electrodos sobre la linea media son:
Fz= Frontal cero linea media frontal

Cz= Central cero vértice o coronilla.

Pz= Parietal cero linea media parietal.
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Por otra parte, los simbolos numéricos se refieren al hemisferio izquierdo o
derecho. Todos los numeros pares, por ejemplo Fp2, F4, F8 etc. se refieren a las
posiciones de los electrodos sobre la parte derecha de la cabeza; en tanto que los

nones, como Fp1, F3, F7, son para la mitad izquierda (Fig. 3.12).

‘L, 7 L |
i l T
“ [
ATt
o ® 5 5
K o s 20%
S pra ¥
10x [ ) e Hodx x 91,
e i 4 10%
= NASION -
INION

Fig. 3.12 Sistema Internacional 10-20 de colocacién de electrodos y su

nomenclatura.
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Tabla 3.2 Sistema internacional 10-20 Posicion de electrodos.

Electrodo | Electrodo Marca Marca
izquierdo | derecho internacional internacional Posicién
izquierda derecha

1 2 FP+ FP, Polo frontal
3 4 Fs Fa Frontal
5 6 Cs Cs Central
7 8 P P4 Parietal
9 10 O O, Occipital
13 14 F7 Fs Temporal anterior
15 16 T3 Ty Media temporal
17 18 Ts Te Temporal posterior
19 19 Fz Fz Linea media frontal
24 24 Cz Cz Linea media central
20 20 Pz Pz Linea media parietal
11 12 Aq Ao Auricular

Fuente: Garcia, G., Jiménez, G., Ortiz, P., Pefia, C. Potenciales bioeléctricos: origen y registro.

Los simbolos numéricos, definen la ubicaciéon del electrodo en relaciéon con la

linea media. Por ejemplo el numero mas bajo indica la posicion mas cercana del

electrodo a la linea media, F3 se encuentra mas cerca de la linea media que F7. Si

se desea un electrodo adicional entre F3 y la linea media, este se denominara F1. El

electrodo que quede entre Cz y C4 se denominara C2, y asi sucesivamente (Fig.

3.13). Esto se aplica a todos los electrodos, con excepcion de los que estan sobre los

I6bulos temporales donde la numeracion sube en direccion a la parte posterior de la

cabeza.
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Fig. 3.13 Vista sencilla y plana de la parte superior de la cabeza, que muestra la

colocacion de electrodos adicionales encerrados en un circulo.

3.4.3 Aplicaciones en el campo médico y diagndéstico.

Dado que el EEG refleja el indice de la funcion cerebral, las pruebas de EEG
se practican en neurologia y psiquiatria, también en otras especialidades, para
evaluar situaciones posteriores a un tratamiento, asi como en el diagnostico o
discriminacién de alguna enfermedad que afecte al sistema nervioso central, a

continuacién se mencionan algunas de ellas:

Neurologia: Traumatismo craneo cerebral y sus secuelas, tumor cerebral y
otros desoérdenes espaciales intracraneales, lesiones, desérdenes cerebro-
vasculares, examen electroencefalografico durante y después de neurocirugia,

examen electroencefalografico durante cirugia estereotaxica cerebral.

Medicina Interna: dafios endocrinos, dafios metabdlicos, encefalopatia
pulmonar, dafios hepaticos, toxemia del embarazo.
1. Obstetricia: dafos psicosomaticos.

2. Urologia: esclerosis tuberal encefalica, nicturia, diabetes insipida, impotencia.
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3. Psiquiatria: epilepsia, desérdenes en epilepsia no paroxistica, dafo cerebral y
sus secuelas, danos organicos cerebrales.
Ortopedia: paralisis infantil.
Otorrinolaringologia: desdrdenes en la funcion vestibular, desérdenes 6pticos
aproximales, glaucoma, aracnoiditis, neuritis retrobulbar.

6. Pediatria: epilepsia pediatrica, sindrome de Down, enfermedad de Wilson.

Algunas de las aplicaciones mas comunes de la electroencefalografia se
encuentran en el diagndstico de los diferentes tipos de epilepsia, también en la
localizacién de tumores o lesiones voluminosas y en ciertos trastornos psicopaticos

como el Parkinson.

3.4.4 Electrodos.

Los electrodos mas utilizados en EEG, son los de disco de cloruro-plata, que
evitan la polarizacién, de 1cm de diametro aproximado, ligeramente concavos y con
un pequefio orificio en el centro. La cavidad de los electrodos se llena de gel y se
fijan el cuero cabelludo por medio de un adhesivo (colodion), después de haber sido

raspada la superficie de la piel.

3.5 Requerimientos técnicos para la electroencefalografia clinica.

Aunque no existe un método uUnico que sea el mejor para cualquier
circunstancia, los siguientes estandares son los minimos utilizados en el registro

electroencefalografico para todas las edades, excepto neonatos.

1 Canales: el electroencefalografo es un registrador multicanal, ya que para
encontrar la distribucién de la actividad del EEG es necesario registrar el mayor
numero de regiones craneales posibles, para evitar errores principalmente en

actividad transiente.

Se requiere un registro minimo de 8 canales, pero existen equipos con 12, 16

o hasta 60 canales para aplicaciones especiales. Se requiere de una alta precision
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ya que la interpretacion clinica del EEG, involucra la deteccion de pequefias

diferencias en la cantidad de actividad entre diferentes regiones del cuero cabelludo.

2 Sensibilidad: el rango de sensibilidad tipico (relacion voltaje de entrada
contra deflexion de la plumilla) es de 10 mV/icm. (1 mV/mm.) a 1mV/cm.
(100mV/mm.).

En registros comunes la sensibilidad del equipo se selecciona en el rango de 5-10
mV/mm, ya que sensibilidades altas (20mV/mm) ocasionan registros indiscernibles,
mientras que sensibilidades bajas (3mV/mm) pueden saturar el sistema (ondas

cuadradas).

3 filtrado: La respuesta en frecuencia se controla mediante filtros para baja y
para alta que dan un ancho de banda maximo de 0.5 a 70 Hz.
Para registros estandar el filtro de baja frecuencia no debe ser mayor de 1 Hz (-3dB),
que corresponde a una constante de tiempo de al menos 0.16seg, 0.3seg es
satisfactorio para desplegar la actividad principal de EEG y ayuda a eliminar los
cambios de la linea basal (drift), debidos a cambios en los potenciales entre piel y
electrodo (potencial de polarizacion). El filtro de alta frecuencia no debe ser menor de
70Hz (-3dB). Estos rangos deben respetarse para evitar pérdida de informacion de

importancia clinica.

4 Circuito de entrada: los cables de los electrodos se conectan en una caja de
distribucién que cuenta con entradas extra para la conexion de electrodos
adicionales, que pueden utilizarse en sitios no estandar o para registrar otras
variables fisiolégicas como respiracion o frecuencia cardiaca. Se proporcionan
interruptores para seleccionar los electrodos que seran registrados en cada canal.
Normalmente se puede escoger entre 5 a 20 combinaciones de electrodos

precableados, o seleccionar de forma independiente las conexiones de cada cable.

5 Tierra: debe existir una entrada de tierra fijjada en la cubierta de la caja de

distribucion y conectada a su vez a la malla externa del cable del equipo.
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3.5.1 Artefactos e interferencias

Toda una serie de oscilaciones de potencial extracerebrales pueden
superponerse a la actividad del cerebro, perturbando considerablemente el curso de
las curvas. En general, tales artefactos son faciles de reconocer como tales. El
conocimiento de sus variadas formas y distribucion en la curva, asi como de sus
fuentes, es de maxima importancia para evitar los juicios erroneos por confusion de

potenciales cerebrales.
Las sefales no deseadas se clasificar en:

Artefactos con sefiales no deseadas debidas al sujeto o al sistema de registro.
Son de origen bioldgico, fisico o de ambos, las fluctuaciones en la resistencia o en el
potencial de los electrodos producen transientes abruptos en el trazo,
frecuentemente de alto voltaje, los cuales se deben a una mala técnica de aplicacion
o de preparacion de los electrodos, o bien, a movimientos del sujeto, estas sefales
son eliminadas, o bien a movimientos del sujeto, estas sefales se eliminan
recolocando los electrodos y asegurando que el sujeto este confortable para evitar

movimientos innecesarios.

Otros artefactos importantes se provocan por difusiones de la red, es decir,
superposiciones de corriente alterna por mala derivacién a tierra del equipo o del
paciente, por elevadas resistencias en los electrodos o por campos
electromagnéticos variables, que se constituyen en torno a los aparatos eléctricos
instalados en las inmediaciones; también se provocan por instalaciones de alta
tensidn en las paredes de la habitacion, con asilamiento deficiente.

Interferencias: estas son convencionalmente las senales que se adquieren de
fuentes eléctricas lejanas, ocurren por acoplamiento capacitivo entre el sujeto y
objetos cercanos, donde cambia el potencial eléctrico con respecto al equipo, para
reducir este tipo de interferencia se aterriza el paciente al equipo, o por medio de
circuitos supresores, los cuales minimizan la diferencia de potencial entre sujeto y
tierra del equipo, haciendo uso de retroalimentacién. También se presenta por
induccién electromagnética en el circuito formado por el aparato, los cables y el

paciente. La interferencia inductiva es mas problematica en areas donde se utiliza
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gran cantidad de equipo, como es el caso de unidades de terapia intensiva. Como la
fuerza electromotriz inducida depende del numero de lineas de fuerza que conforman
el circuito, este tipo de interferencia puede reducirse manteniendo los cables del
paciente trenzados y variando la orientacidon del aparato, de los cables y del paciente
con respecto al campo eléctrico, hasta que por pruebas y error se encuentre la

posicion éptima.
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CAPITULO 4

RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Desarrollo

Estas series de tiempo se obtuvieron de registros de la pagina PhysioNet del
Health’s National Center, los cuales se desarrollaron en el laboratorio Hospital Beth

Israel de Boston en el Instituto Tecnoldgico de Massachussets.

Las sefiales analdgicas se elaboraron en el laboratorio de electroencefalografia
utilizando un equipo ambulatorio con un ancho de banda de 500 Hz. con un convertidor
A/D de 12 bits, en una terminal C3, C4, Oz, y Fz, de acuerdo con el sistema
internacional 10-20, cada registro individual tiene una duracion de 10 minutos y
contiene la senal del intervalo del ritmo alpha de EEG, los datos se tomaron a razén de
200 datos por segundo con una resolucién de 12 bits cubriendo un intervalo de £ 10
mV. Los registros analdgicos se digitalizaron en el Instituto Tecnologico de
Massachussets utilizando un convertidor analdgico-digital, adquiriéndose un archivo
secuencial binario con dos columnas de datos (tiempo en segundos, senal

electroencefalografica en mV) para cada registro individual.

El método para determinar el intervalo del ritmo alpha (stride intervalo) es una
modificacién de un método previamente validado que ha sido exteriorizado para estar

de acuerdo con medidas de la plataforma de fuerza, en un estandar internacional.

Los registros mencionados se separaron en dos columnas dejando solamente en
un archivo la columna de la sefal del ritmo alpha (stride intervalo) y convirtiendo el
archivo a tipo datos (.dat) para poder analizarlo, de esta manera se obtuvieron 5 series
de tiempo de sujetos jovenes sanos con 1000 datos cada una, 5 series de tiempo de
sujetos adultos sanos con 1000 datos cada una y 5 series de tiempo de sujetos con

enfermedad del Parkinson con 880 datos cada una.
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Se evaluaron 5 series de tiempo de sujetos jovenes sanos, 5 series de tiempo de
sujetos adultos sanos tercera edad y 5 series de sujetos adultos enfermos de
Parkinson, los sujetos sanos fueron voluntarios de entre 20 y 30 afos, los sujetos
adultos sanos también voluntarios de entre 65 a 75 y los enfermos de Parkinson de 65
a 78 afos, los voluntarios y enfermos fueron instruidos para relajarse con los ojos

cerrados, correspondiente al estado de vigilancia “completamente relajados”.

Los datos adquiridos fueron interpretados absorbiendo en un cuarto especial sin
sonido externo, en escala unipolar grabando la actividad bioelectroquimica espontanea
(EEG), se adquirieron del lado izquierdo C-3 canal 1 y derecho corteza cerebral C-4
canal 2, medio occipital Oz canal 3 y region media frontal Fz canal 4 correspondiente al
sistema 10-20 internacional y referido a los I6bulos de los oidos pabellon de la oreja.
Las posiciones de los electrodos fueron cambiados en orden hasta cubrir la convexidad
bihemisférica C-3 C-4 y grabar la actividad eléctrica de la regién con la preponderancia

de alpha Oz y ritmo beta Fz.

Las 15 series de tiempo se analizaron con el programa de coémputo Analisis de
Sistemas Dinamicos no Lineales, y estudiado los resultados con el fin de caracterizar
los registros electroencefalograficos, observando los graficos obtenidos y la variacion
en los diferentes indices y propiedades métricas para obtener modelos visuales de
reconocimiento e interpretacién y algun invariante para distinguir entre los tres tipos de

sujetos.

4.2 Investigacion visual

El primer paso para analizar una serie de tiempo es graficarla y eso fue lo
primero que se hizo, se graficaron todas las series de tiempo y se realiz6 una
inspeccién visual por intervalos de 50 datos, para poder detectar puntos fuera de lo
normal, tendencia y variacién, los graficos muestran el ritmo alpha en micro volts

(uVolts) contra el tiempo.

Las series de tiempo originadas por la actividad bioelectroquimica del cerebro de
individuos sanos jovenes se presentan en la figura 4.1, muestran algunas

irregularidades con una tendencia parecida, lo que nos lleva a pensar que es muy dificil
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que todas las series de tiempo de cada base de datos, aun las de sujetos saludables
jévenes, sean semejantes, se tiene algunas diferencias en el intervalo en que se
mueven los impulsos eléctricos en estos casos estudiados se encontré un intervalo que
va desde 1.0 a 1.25 uyVolts, existiendo algunas diferencias como se muestran en la
figura 4.1 donde podemos observar que la primera el intervalo va de 1.1 hasta 1.2

pVolts, la segunda de 1.0 a 1.1 pVolts, la tercera de 1 a 1.05 yVolts.

Time Series Chart

Value

50 100 150 z00 z50 300 350 400 450 500 550 500 550 700
Time (units)

Time Series Chart

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 BOO 650 Foo Fa0 s800
Time (units)

Time Series Chart

Value

50 100 150 200 250 2300 350 400 2450 2S00 550 0 600 02650 0 F00 7SO0 800
Time {units)

Fig. 4.1 Actividad bioelectroquimica de 3 sujetos jovenes sanos
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Como se puede observar todas las series de tiempo de sujetos jovenes

saludables son similares en la tendencia y variacion, los picos del ritmo alpha estan
bien definidos con una oscilacion continua de arriba hacia abajo.
En las series de tiempo de sujetos adultos sanos que se muestran en la Fig. 4.2, se
puede observar que el intervalo del ritmo alpha oscila de 0.896 a 1.984 uVolts, el
intervalo para la primera serie va de 0.832 a 1.024 uVolts, la segunda oscila de 0.928 a
1.072 y la tercera va de 0.896 a 1.984 uVolts.

Como se puede notar, la sefial para los sujetos adultos sanos empieza a salirse
del intervalo, dando saltos abruptos, esto se debe a que puede estar comenzando a

manifestarse alguna alteracion en la fisiologia del cerebro de los individuos adultos.
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Fig. 4.2 Actividad bioelectroquimica de sujetos adultos sanos

Los resultados para sujetos con la enfermedad de Parkinson plenamente
manifestada en la Fig. 4.3 muestran un intervalo que va de 0.576 a 1.792 uVolts la
primera serie va de 0.768 a 1.792 pVolts, la segunda va de 0.576 a 1.664 pVolts y la
tercera de 0.832 a 1.536 pVolts.
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Como se puede advertir la sefal es mas irregular dando saltos muy abruptos entre uno
y otro, saliéndose del intervalo, el comportamiento predominante de estas series es

diferente entre cada una de ellas.
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Fig. 4.3 Actividad bioelectroquimica de sujetos con Parkinson
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En la inspeccidén visual se encontré que todas las series de tiempo no son
estacionarias, que el sistema es determinista perturbado por variables de tipo
estocastico y que los diferentes tipos de registros tienen cierto patrén de
comportamiento. Todas las series son diferentes en cuanto a la tendencia, para el caso
de los sujetos sanos, jovenes se tiene una variacion de 0.1 yVolts de diferencia y los
intervalos son muy cercanos.

Para los sujetos adultos sanos se tiene una variacion entre las series de tiempo de
0.192 a 1.0 yVolts y se comienzan a ver picos muy grandes que aparecen de manera

irregular en la serie.

Para los sujetos enfermos el rango de variacion es de 0.704 a 1.088 pVolts con
una tendencia muy irregular apareciendo los picos de manera aleatoria a lo largo de la
serie. Aparentemente esto podria estar relacionado con el estado de salud del paciente
entre mas sano y joven este se manifiesta una actividad cerebral muy regular con un
rango muy pequefo en la variacién de la serie de tiempo, en cambio entre mas adulto,
la variacion va siendo mas alta y si existe alguna patologia en este caso Mal del
Parkinson, se observa mas grande el intervalo de la sefial de las ondas alpha y la
variacion muy irregular de la actividad eléctrica del cerebro. Aunque de manera visual
es muy dificil diferenciar entre un adulto aparentemente sano o alguno que ya este

manifestando principios de alguna patologia.

4.3 Distribucion de probabilidad

La distribucién de probabilidad muestra la frecuencia de los datos obtenidos
ordenandose de acuerdo a su valor, los datos estocasticos tienden a ser descritos con

la distribucion de probabilidad.

Dependiendo de la forma del histograma elaborado es el tipo de sistema, para un
comportamiento puramente estocastico se obtiene una distribucidn que puede ser
Gaussiana, la cual se muestra como una simple curva en forma de campana, o no
Gaussiana, como por ejemplo la distribucion de Lévy, en el caso de un comportamiento

cadtico se genera la llamada distribucion de Wigner. [58].

66



Los comportamientos periddicos o multiperiddicos suelen dar un histograma con
picos en las orillas, cuando el numero de estados es mayor y no tienen una distribucion

simétrica se trata de un comportamiento cadtico.

En las Fig. 4.4, 4.5 y 4.6 se muestran los histogramas obtenidos a partir de
sujetos jovenes sanos, sujetos adultos sanos y sujetos con Mal de Parkinson

respectivamente.

Joven 1 Joven 3 Joven 4

Fig. 4.4 Histogramas de actividad bioelectroquimica de sujetos jovenes sanos

Adulto 1 Adulto 3 Adulto 4

Fig. 4.5 Histogramas de actividad bioelectroquimica de sujetos adultos sanos
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Park 1 Park 3 Park 4

Fig. 4.6 Histogramas de actividad bioelectroquimica de sujetos con Parkinson

A partir del analisis de los histogramas, podemos decir que las series de tiempo
no presentan comportamiento estocastico y las graficas de distribucion de probabilidad

no son de utilidad para distinguir entre los diferentes tipos de sujetos.

Este tipo de analisis que se realiza de manera cotidiana en sistemas lineales, lo
implementé en el trabajo de tesis, para evidenciar que no es contundente el resultado y
no es posible inferir de manera decisiva a cerca de un sistema dinamico como es el
caso del cerebro, ya que no ofrece de manera real informacion que pueda concluir que
el sistema es cadtico o determinista, sin embargo es una herramienta que ayuda a tener
solo una idea parcial de como se comporta el sistema para cada una de las series de

tiempo.

4.4 Diagrama espacio-fase Atractores

Se analizaron las 15 series de tiempo, reconstruyendo el diagrama espacio-fase,
esta parte del estudio se realizd6 de forma integra, buscando un modelo visual de
reconocimiento e interpretacion, para el cual no se necesitaran manejar muchos

parametros ya que la mala seleccién de estos puede arrojar diferentes resultados.
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Al reconstruir el sistema, a partir de la grafica x(t) vs x(t-n), se encontro, que al
graficar el modelo se tiene el mismo atractor aun cuando han cambiando los
parametros de retardo, esto quiere decir, que la estructura del atractor no cambia en
funcion del retardo porque éste lo da el propio instrumento de medicién [59] [60], en la
Fig. 4.7 se muestran los atractores del mismo registro con retardo de 1, 2 y 4

respectivamente.

X(t) versus X(t-n) PARK3 .DAT X(t) versus X(t-n) PARK3.DAT X(t) versus X(t-n) PARK3.DAT
Z 2 Z

n=1 n=2 n=

X(t) n(t) X(t)

0 X(t-n) 4 0 X(t-n) 2 0 X(t-n) 2

Fig. 4.7 Atractores del mismo registro con diferente retardo

En cambio al graficar x'(t) vs x(t) se observan diferencias entre cada uno de los
individuos por esto, se graficaron de esta manera todas las series de tiempo en el
diagrama espacio-fase de los quince sujetos.

Los atractores obtenidos a partir de series de tiempo de sujetos jovenes sanos se
muestran en la figura 4.8, los atractores elaborados a partir de sujetos saludables
adultos se muestran en la figura 4.9 y los atractores obtenidos a partir de sujetos con
mal de Parkinson se muestran en la figura 4.10
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Fig. 4.8 Atractores de cinco registros de sujetos jovenes sanos

Los atractores generados en el diagrama espacio-fase de sujetos jovenes sanos
se presentan con una cuenca O nucleo del atractor cerrado, con las mismas

caracteristicas visuales.
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Fig. 4.9 Atractores de cinco registros de sujetos adultos sanos

Los atractores generados en el diagrama espacio-fase de sujetos adultos sanos,
se aprecian con una cuenca o nucleo del atractor ligeramente mas abierta, como si
perdiera un poco su estructura cerrada y definida que poseen cuando estan jovenes, si
observamos los atractores de las personas adultas vemos en el adulto 1, adulto 4 y

adulto 5, de una manera mas clara este aspecto, al parecer ya no se presentan una
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salud integral, que se va perdiendo gradualmente conforme avanza la edad, segun se

aprecia en los modelos.

X' (t) versus X(t) PARK1.DAT
Park-1
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Fig. 4.10 Atractores de cinco registros de sujetos con Parkinson
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Para el caso de los atractores generados en el diagrama espacio-fase para los
enfermos del Parkinson los modelos muestran claramente una pérdida considerable de
la cuenca de atraccidon o nucleo, en comparacion con los sujetos adultos sanos, se ve
claramente que a medida que la enfermedad va evolucionando se va perdiendo mas la

forma y se va abriendo la cuenca de atraccion del atractor.

Cuando ya el Parkinson se manifiesta totalmente, se pierde por completo el
nucleo del atractor varias lineas salen fuera del centro comparativamente con los

individuos sanos se nota claramente la diferencia,

4.5 indices

Después de obtener los atractores se estudiaron los resultados de los indices
calculados tratando de encontrar algun invariante para reconocer y diferenciar de una

manera objetiva los tres tipos de serie de tiempo de los sujetos analizados.

Los resultados obtenidos en cuanto a la complejidad del sistema fueron muy
variados, los indices mas representativos de cada tipo de sujeto fueron: el exponente
de Hurst, el exponente de Lyapunov y la entropia de Kolmogorov los cuales se

muestran en las tablas 4.1, 4.2y 4.3.

Tabla 4.1 Registros de sujetos jovenes sanos

woisto | PPONENTEGe | EXFONENTE G | ENTROMIAS
JOVENI1 0.1337 0.184 £ 0.05 0.640
JOVEN2 0.0867 0.192 £ 0.0 0.598
JOVEN3 0.0740 0.127 £ 0.0 0.473
JOVEN4 0.0806 0.162 £ 0.0 0.401
JOVENS5S 0.1175 0.182 +£0.0 0.269
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Tabla 4.2 Registros de sujetos adultos sanos

waisto | PYFONENIE @ | EYPONNTE G | ENTRORA 0
ADULTO1 0.0212 0.117£0.0 0.456
ADULTO2 0.0572 0.192 £ 0.0 0.655
ADULTO3 0.4047 0.182+0.0 0.315
ADULTO4 0.3022 0.131+£0.0 0.491
ADULTOS5 0.0450 0.127+0.0 0.433

Tabla 4.3 Registros de sujetos con Parkinson

waistro | POV | EYRONINIEH | EvTROME
PARK1 0.0514 0.328 £0.0 0.488
PARK?2 0.0147 0.273 £0.0 0.569
PARK3 0.0137 0.414+0.0 0.439
PARK4 0.0235 0.206 + 0.0 0.526
PARKS5S 0.0246 0.337+0.0 0.670

Los resultados del exponente de la Entropia de Kolmogorov obtenidos a partir de
sujetos jovenes saludables y sujetos adultos sanos se compararon con los obtenidos a
partir de sujetos con mal de Parkinson, no encontrandose diferencias, incluso hay datos

que se sobreponen no importando si son enfermos o sanos.

Asimismo, los resultados del Exponente de Lyapunov para el caso de los
personas jovenes sanos y personas adultos sanos, no presentan diferencias son muy
parecidos, en el caso de los individuos enfermos de Parkinson el valor del Exponente
de Lyapunov se incrementa. Todos los resultados son positivos dando como resultados

que presentan un comportamiento caético.
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Los resultados del Exponente de Hurst para todos los casos, son muy parecidos

no hay diferencias.

Se afirma que todas las series de tiempo son no estocasticas, presentan

comportamiento caotico, determinista y son antipersistentes.

Se estudiaron los resultados de las tablas 4.1, 4.2 y 4.3 hasta encontrar una
relacion entre los tres indices que nos permitiera diferenciar cada tipo de registro. Las

relaciones son las siguientes:

Para los registros de sujetos sanos jovenes
K>L>H o L>H<K

Para los registros de sujetos sanos adultos

K>L>H o L>H<K

Para los registros de sujetos con Enfermedad de Parkinson
K>L>H o L>H<K

donde

H = exponente de Hurst

L = exponente de Lyapunov

K = entropia de Kolmogorov

4.6 Dimensiones

Las dimensiones de correlacion de los registros de sujetos saludables jovenes
fueron desde 4.25 a 4.85, en registros de sujetos saludables adultos fueron desde 4.38
a 4.58 y los registros de sujetos con enfermedad del Parkinson fueron desde 3.98 a
4.99
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Las dimensiones de capacidad de los registros de sujetos saludables jovenes
fueron desde 0.708 a 0.953, en registros de sujetos saludables adultos fueron desde
0.640 a 0.868 y los registros de sujetos con enfermedad de Parkinson fueron desde
0.368 a 0.850.

Las dimensiones de correlacion y de capacidad son buenas aproximaciones a la
dimension fractal, en este trabajo se prefirid considerar que la dimension de correlacion
es una mejor aproximacion a la dimension fractal. Se conoce que el calculo de la
dimension fractal nos da una cota minima al niumero de ecuaciones diferenciales
ordinarias no lineales y acopladas que se tendrian que proponer para modelar nuestro
sistema. La dimension fractal, también nos da una cota maxima del numero de

ecuaciones diferenciales ordinarias, que es dos veces la dimensién fractal mas uno.

Los resultados obtenidos en el analisis de sistemas dinamicos de las series de
tiempo de sujetos saludables jovenes, de sujetos saludables adultos y de sujetos con
Mal de Parkinson, arrojan valores de la dimension fractal (dimensién de correlacion)
que van de aproximadamente 3.986 a 4.996, lo que indica que el sistema bajo estudio y

su atractor “no son tan complejos”, esto es, presentan baja dimensionalidad.

Con los resultados se puede inferir que el calculo de la dimension fractal en el
estudio de actividad eléctrica de sujetos jovenes sanos, sujetos adultos sanos y con el
mal de parkinson ilustrados en esta investigacion, no se puede utilizar como un
indicador de la salud del cerebro del sujeto en estudio, porque los intervalos en los que
se encuentran los valores de la dimension fractal estan traslapados casi

completamente, ver fig. 4.11.
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Correlation Dimension Correlation Dimension Correlation Dimension
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Fig. 4.11 Dimension de correlaciéon en sujetos sanos y con Parkinson

4.7 Analisis espectral

Para el analisis espectral en nuestro caso, aun cuando la sefal problema no sea

peridédica, como es el caso de la sefal del cerebro, sus componentes ocuparan una

cierta banda de frecuencias, por lo cual se efectud el célculo de la transformada

discreta de Fourier mediante el algoritmo de la transformada rapida de Fourier y su

representacion grafica como el cuadrado de la amplitud en funcién de la frecuencia.

La grafica que resulta de un sistema cadtico o aleatorio tiene una tendencia a

subir y es ancha, en el caso de un sistema periddico se producen pocos picos 0 uno

sé6lo y estos son practicamente discretos.

En las fig. 4.12, 4.13 y 4.14 se muestran los graficos de frecuencia obtenidos a

partir de sujetos jovenes sanos, sujetos adultos sanos y sujetos con Parkinson,

respectivamente.

77



Doninant F = @

! I"""'" F=8 Doninant F = @
...... Joven1. . . Joven 3 ... Jovend
b |
) -
[] Frequenzy 5

Fig. 4.12 Frecuencia de datos de sujetos jovenes sanos
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Fig. 4.13 Frecuencia de datos de sujetos adultos sanos
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Fig. 4.14 Frecuencia de datos de sujetos con Parkinson



A partir del analisis espectral de la frecuencia se observa que todas los
resultados son diferentes salvo el caso de Park-3 que se puede asociar a un
comportamiento periédico, que posiblemente pueda estar asociado a un poco de ruido
en la senal, pero en los demas casos no es posible de manera contundente saber cual

es el tipo de comportamiento que se esta manifestando en las diferentes sefiales.

De antemano se sabe que la senal bioelectroquimica del cerebro humano
presenta un comportamiento dinamico cadtico. Desafortunadamente, no podemos,
partir del analisis del espectro de Fourier para diferenciar todas las series de tiempo
analizadas de los tres tipos de sujetos, sanos jovenes, sanos adultos y enfermos de

Parkinson.

4.8 Analisis de Recurrencia Visual

La aplicacion de esta técnica, como una nueva propuesta en la busqueda de
modelos visuales de reconocimiento e interpretacion nos permiten establecer una
nueva metodologia para evaluar el estado fisiolégico de las personas, para de
antemano desean saber cual es el estado que guarda o si ya esta enfermo, cosa que el
EEG que es el instrumento que se utiliza de manera tradicional, por si solo no es capaz
de brindar toda la informacién necesaria, esto va a ayudar a los médicos a visualizar
aun cuando no se tenga mucha experiencia cual es el desarrollo del paciente. Ademas
que permite detectar los cambios de nivel de salud asociado a las llamadas
“catastrofes” que estan referidas a los cambios que sufren los pacientes con Parkinson

en la senal eléctrica que se genera en la corteza cerebral.

En las figuras 4.15, 4.16 y 4.17 se muestran los mapas de recurrencia visual para
cada uno de los individuos respectivamente, nos permitirdn conocer el comportamiento
dinamico de las series de tiempo y detectar graficamente los cambios estructurales que

de manera visual el en EEG no es posible detectar.
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Fig. 4.15 Graficos de recurrencia de registros de sujetos jovenes sanos

aneh it b i i

Fig. 4.16 Graficos de recurrencia de registros de sujetos adultos sanos
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Fig. 4.17 Graficos de recurrencia de registros de sujetos con Parkinson

Los graficos de recurrencia que vemos reportados en las anteriores figuras, se
trazaron con los valores de dimension incrustada de 1 y de tiempo de retraso de O,

datos que da de inicio el programa y son de forma directa.

Para el caso de jovenes sanos, fig. 4.15, se tiene una tendencia uniforme en la
estructura del grafico, tanto en la distribucién de los niveles como en los colores, sobre
la diagonal principal se pueden observar cuatro niveles de fluctuacion bien definidos en

cada uno.

Para el caso de los adultos sanos, fig. 4.16, se tiene una tendencia menos
uniforme en la estructura del grafico, como que se va perdiendo la estructura cerrada
que tiene en los mapas de los sujetos jovenes sanos, se observa sobre la diagonal

principal cuatro niveles de fluctuacion

Para el caso de los enfermos de Parkinson, fig. 4.17, se pierde por completo la
estructura uniforme de la grafica, sobre la diagonal principal se tiene cuatro niveles de
fluctuacion separados por lineas verdes y rojas bien delimitados, que seria la catastrofe

en sentido matematico, entre un nivel y otro de fluctuacion, que seria por tanto un
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cambio abrupto muy fino relacionado con los procesos cerebrales que se llevan a cabo

en la corteza cerebral, o sea la dinamica del cerebro.

Los resultados del analisis de recurrencia visual aplicado en las 15 series de
tiempo muestran estructuras perfectamente definidas y con trazos de color
significativos, asociados a colores predominantemente amarillo y naranja distancias
pequefias en los vectores para el caso de los sanos jovenes que se va perdiendo
paulatinamente en los adultos y aun mas en los enfermos, De la misma forma se
visualiza un comportamiento dinamico acorde a la estructura que presenta el diagrama

de recurrencia, que es la distribucion tipica para este tipo de sistemas.

Al aplicar el método de conteo de cuadros de nivel para detectar las
fluctuaciones en el comportamiento dinamico de las series de tiempo de los EEG, nos
permite analizar los diferentes niveles de fluctuacidn mostrados, asi como poder
observar las catastrofes en algunos mapas lo que nos lleva a saber que éstas se

presentan en los sujetos enfermos.
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CAPITULO 5

CONCLUSIONES

En el presente trabajo de tesis se estudiaron y analizaron 15 series de tiempo,
obtenidas a partir de la actividad eléctrica del cerebro, de sujetos jovenes sanos,
sujetos adultos sanos y sujetos con alteraciones neurolégicas. Dicho estudio se
realizd con técnicas de Analisis de Sistemas Dinamicos no Lineales, reconstruyendo
en el diagrama de estados de espacio-fase el sistema de origen para encontrar
modelos visuales de reconocimiento e interpretacion visual y algun invariante que
nos permita diferenciar entre un sujeto sano y otro con neuropatias. A la vez también
se utilizé como herramienta el Analisis de Recurrencia Visual que permitié de igual
manera tener la reconstruccion del mapa de recurrencia como un modelo para la

interpretacion de la dinamica del sistema.

En la inspeccion visual se encontré que las series de tiempo estudiadas no
son estacionarias, que el sistema es determinista, perturbado por variables de tipo
estocastico y que los diferentes tipos de registros tienen cierto patron de
comportamiento. Como un primer resultado se concluydé: que no es posible de
manera visual diferenciar entre un adulto aparentemente sano o alguno que ya este

manifestando principios de alguna neuropatologia.

A partir del analisis de los histogramas, podemos decir que las series de
tiempo no presentan comportamiento estocastico y las graficas de distribucién de

probabilidad no son de utilidad para diferenciar entre los diferentes tipos de sujetos.

83



Para las personas jévenes sanas, los atractores se presentan con una cuenca
de atraccién o nucleo cerrada y consistente. En los adultos sanos se va presentando
la cuenca o nucleo del atractor mas abierta, se va perdiendo la estructura, y se van
los atractores abriendo o dispersando en su nucleo. Los enfermos del Parkinson
tienen atractores con comportamiento erratico con lineas dispersas a lo largo del

diagrama.

La pérdida de la estructura del nucleo del atractor y la dispersion de las lineas
que lo componen, indican procesos degenerativos en el estado de salud de las

personas.

Los atractores generados en el diagrama espacio fase, sirven como modelo

visual de reconocimiento e interpretacion del estado fisioldgico de los individuos.

El calculo de la dimension fractal no se puede utilizar como un indicador del
estado de salud del cerebro de los sujetos en estudio, porque los resultados son
parecidos en todos los casos. Por otro lado el calculo de las dimensiones de
correlacion, no es contundente como parametro para saber el estado fisiologico del

individuo, el analisis espectral no infiere resultado en el diagndstico de las personas.

El Analisis de Recurrencia Visual sirve como modelo visual de reconocimiento

e interpretacion del estado fisioldgico de las personas.

En la practica cotidiana los neurdlogos fisidlogos, basan su diagnédstico
directamente en el analisis visual del electroencefalograma, el problema esta en que
la aparicion de dafos por la enfermedad del parkinson en el electroencefalograma,

solo queda de manifiesto, cuando la enfermedad esta practicamente desarrollada.
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Es dificil encontrar en México y aun en otros paises, neurofisidlogos que
realicen estudios de la sefal proveniente de un EEG, en términos de un analisis
digital de sefiales, incluso clasico o lineal, hasta hace algunos afos solo se
investigaban utilizando como herramienta el método de Fourier. Actualmente algunos
neurdlogos con estudios a nivel nacional, comienzan a hacer este tipo de tratamiento
digital de la sefal EEG. Se ha demostrado para el caso particular del tratamiento de
la serie con el espectro de Fourier, que tiende a ser periddica la sefal cuando el

Parkinson esta plenamente desarrollado.

Los neurdfisiologos actualmente no tienen una manera contundente de

efectuar la deteccién temprana del Parkinson mediante el empleo exclusivo del EEG.

Las técnicas del Analisis de Sistemas Dinamicos no Lineales permitieron
generar modelos visuales de reconocimiento e interpretacién inusuales, que
eventualmente ayudan a efectuar la deteccion temprana del Parkinson. En particular
los atractores extranos de personas sanas jovenes y sanos adultos mayores, exhiben
una gran diferencia en comparacion con los atractores extrafios de personas con mal

de Parkinson.

La diferencia entre los atractores generados de personas sanas jovenes y
personas adultos mayores con respecto a los atractores de personas enfermas con
Parkinson, consiste en que el atractor de estas ultimas la cuenca o vasija de
atraccion o también llamado nucleo del atractor se expande o se ensancha, lo cual a
su vez significa que la amplitud de la sefal correspondiente a la cuenca de atraccion

es mayor.
En el estudio se presenta una comparacion entre individuos sanos y enfermos, como

parte complementaria se propone un estudio de prediccion sujetos sanos después de

los 50 afos a corto plazo.
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El andlisis de recurrencia visual de la senales EEG exhiben también
diferencias notables. En el caso de personas con Parkinson completamente
desarrollado se observé la aparicion en el grafico de recurrencia de 4 niveles de
fluctuacion principales correspondientes a 4 cuadros de nivel sobre la diagonal
principal. Esto es evidencia de cambios bruscos (catastrofes) en la senal
electroencefalografica cuando hay problemas de Parkinson. Esto indica que la
aparicion en el grafico de recurrencia de algunos cambios bruscos en el nivel de
fluctuacion de la sefal EEG, podra servir como una forma de manifestacién del

Parkinson y su posible deteccion temprana.

La diferencia entre los atractores de personas sanas joévenes y personas
sanas adultas con respecto a los atractores de personas enfermas con Parkinson
consiste en que el atractor de estas ultimas, la cuenca de atraccion o nucleo del
atractor se expande o se ensancha; lo cual a su vez significa que la amplitud de la

sefal correspondiente a la cuenca de atraccidn, es mayor.

El analisis de recurrencia visual (VRA) de las sefales, EEG también exhibe
diferencias notables. En el caso de personas con Parkinson completamente
desarrollado se observo la aparicion del grafico de recurrencia de 4 niveles de
fluctuacion principales correspondientes a 4 cuadros de nivel sobre la diagonal
principal. Esto es evidente de cambios bruscos (catastrofes) en la senal
electroencefalografica cuando hay problema de Parkinson. Esto indica, que la
aparicion en el grafico de recurrencia de algunos cambios bruscos en el nivel de
fluctuacion de la sefal EEG, puede servir, como indicativo de una forma de

manifestacion del Parkinson y su deteccion temprana.

Los resultados indican que hay un fuerte acoplamiento de la red neuronal de
los cambios periddicos del cerebro, con una alteracién ciclica del proceso central a
proceso paralelo en el modo de informacion, reflejando estados de transicién en la

sincronizacion.
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Esta técnica de Analisis permite que las series de tiempo de los EEG puedan
ser interpretadas como un objeto geométrico multidimensional, esta es una

herramienta para caracterizar el sistema dinamico como el cerebro humano.

Con respecto a la dinamica del cerebro estos atractores pueden ser un
adecuado modelo, puesto que consiguen interpretar el resultado del proceso de
organizacidon dentro del cerebro, que produce estados coordinados del patron de

actividad.

Esta técnica provee la deteccion de los cambios del sistema oscilatorio en la
actividad sefial mas claramente. Dando modelos de reconocimiento e interpretacion

visual para las sefales bioelectroquimicas.

El modelo no lineal de la actividad bioelectroquimica del cerebro es utilizado
en esta tesis como interpretaciéon de las caracteristicas no lineales que corresponden
a diferentes estados fisioldgicos o patolégicos que no pueden ser identificados por un

analisis convencional.

Un aspecto importante adicional en el estudio del orden temporal de la
dinamica no lineal, es revelar los disturbios en el orden que puede acompanar

disfunciones en el SNC y muchas enfermedades.

En general en las aplicaciones de tipo clinicas, pueden presentarse lesiones
que con el tiempo, vienen a ser mas evidentes en cortos estados, estas lesiones en
la estructura o en el sustrato, cuando se presentan puede ser una forma basica y

comun de tener un correcto diagndstico y su terapia.
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Software empleado

+ Chaos Data Analyzer (CDA).- Es una herramienta que consiste de 19
programas que nos ayudan en el analisis de series de tiempo. El objetivo
principal es encontrar caos deterministico con ayuda de calculos de
distribucién de probabilidad, exponente de Hurst, exponente de Lyapunov,
dimension de correlacion y graficos en el espacio-fase entre otras.

+ Visual Recurrence Analysis (VRA).- Es una herramienta para analisis
topologico, analisis o evaluacidon cualitativa y cuantitativa y predicciones en
series de tiempo cadticas no-lineales; nos permite encontrar el valor éptimo
del retardo y de la dimension de incrustacion por medio de los métodos de
informacién mutua promedio y falsos vecinos cercanos para la reconstruccién
del espacio de estado. El grafico de recurrencia nos ayuda en el analisis de
periodicidad, estacionariedad, determinismo y complejidad del sistema

dinamico.
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