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Resumen

Homeostasis es un concepto clave de la fisiologia, proviene del griego “omoios”
que significa similar o constante y “stasis” que es mantener, por lo que homeosta-
sis quiere decir mantener similar. Por lo que homeostasis describe los procesos de
autoregulacion por los cuales un sistema bioldgico mantiene su estabilidad interna,
mientras se adapta a las condiciones ambientales en cambio continuo, manteniendo
las condiciones 6ptimas para el buen funcionamiento del sistema.

La pérdida de la homeostasis es la base para entender enfermedades crénico-
degenerativas y asociadas con el envejecimiento, aunque resulta dificil cuantificarla
en la practica clinica. Con las series de tiempo provenientes del monitoreo continuo y
no-invasivo de variables fisioldgicas, se trata de entender los procesos regulatorios ho-
meostaticos subyacentes, aunque todavia no es claro porque la variabilidad de ciertas
variables, como el ritmo cardiaco, da un pronostico de salud favorable, mientras que
la variabilidad de otras variables, como la presiéon arterial, implica un mayor factor
de riesgo.

El objetivo de este trabajo es cuantificar la homeostasis del sistema cardiovascu-
lar usando el analisis de series de tiempo del ritmo cardiaco y de presion sanguinea.
Mediante la teoria de control es posible entender que diferentes variables fisiologicas
pueden jugar distintos roles en su respectivos mecanismos regulatorios, se puede dis-
tinguir entre variables requladas (presion arterial) y variables de control o respuestas
fisioldgicas (ritmo cardiaco).

Los resultados muestran que, bajo condiciones 6ptimas de juventud y salud, las va-
riables reguladas estédn caracterizadas por una estadistica gaussiana, baja variabilidad
y representa la estabilidad del ambiente interno; mientras que las variables de control
son caracterizadas por una estadistica no-gaussiana, gran variabilidad y representa la
capacidad adaptativa del cuerpo humano. En cambio, en condiciones adversas de en-
vejecimiento y /o enfermedad, la capacidad adaptativa se pierde, la variabilidad de las
respuestas fisiologicas es disminuida, y como consecuencia, la estabilidad del ambiente
interno es comprometida, aumentando la variabilidad de la variables reguladas.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Homeostasis

La homeostasis es un concepto central de la fisiologia, tiene su origen con el
fisiologo francés Claude Bernard (1813 - 1878) quien observo que los sistemas vivos
poseen una estabilidad interna que amortigua y proteje al organismo contra los cam-
bios del medio externo, este fenémeno lo llamo la “constancia del ambiente interior”
(la fixité du milieu intérieur). Esta idea fue propuesta por primera vez en 1854, pe-
ro fue ignorada por los siguientes 50 anos, debido a que no se habia desarrollado la
tecnologia necesaria para medir experimentalmente el medio interno. (Fossion et al.,

2018b)

Estas ideas fueron popularizadas por el fisilogo norteamericano Walter Cannon
(1871 - 1945), quien invento el término homeostasis, que viene de las palabras griegas
“omotos” que significa “similar o constante” y “stasis” que es “mantener”, por lo
que homeostasis quiere decir “mantener similar” (no malinterpretarlo con “mantener
igual”). Por tanto, la homeostasis describe el proceso de autoregulaciéon por el
cual un sistema biol6gico mantiene su estabilidad interna, mientras se adapta a las
condiciones ambientales en cambio continuo (figura 1.1). (Goldberger et al., 1990;
Fossion et al., 2018a)

Se puede considerar que los sistemas corporales (como el sistema digestivo, ner-
vioso o cardiovascular) como conjuntos de componentes que tiene cierta autonomia
e independencia de su ambiente. De acuerdo a la teoria de control, dentro de estos
componentes, existe un controlador donde se toman las decisiones de como ciertos
elementos deben de comportarse, los efectores, y adaptarse a las perturbaciones del
ambiente, para mantener constante a la variable regulada.
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Ambiente Interno
(Subsistemas)

Ambiente Intracelular

Eluidos extracelulares

Ambiente Externo
(Suprasistemas)

Cultura local/trabajo/familia

Cultura Nacional

Cultura Internacional

4_.

Interacciones entre sistemasy
subsistemas atr
fronteras

Figura 1.1: Interacciones entre el sistema (individuo) y su ambiente sociocultural.
Basado en (Clancy and Mcvicar, 2002)

Por tanto, la homeostasis depende de una integracion de funciones fisiologicas,
ya que esencialmente todos los érganos del cuerpo realizan funciones que ayudan a
mantener las condiciones 6ptimas para el buen funcionamiento del cuerpo. (Clancy
and Mcvicar, 2002)

Estudios poblacionales permiten establecer un rango normal o homeostatico
para muchas variables fisiologicas. En un individuo, tales variables pueden exhibir
fluctuaciones en el tiempo, sin embargo, fluctuaciones dentro del rango homeostético
correspondiente se consideran normal para una variable regulada, ver figura 1.2.

Los parametros o variables que se mantienen dentro de un rango normal o ho-
meostatico incluyen: la concentracion de quimicos dentro de los fluidos corporales
(e.g. glucosa en sangre), la expresion de una funcion de un érgano (e.g. ritmo cardia-
co) o el numero de células especializadas (e.g. globulos rojos en sangre) (Clancy and
Mevicar, 2002).
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Unidades arbitrarias

WA A AL
a2 Rango normal
Promedio » (rango
a homeostético)
d3
AN AN

v

Tiempo

Figura 1.2: Diagrama del rango homeostatico de cualquier variable fisiologica. Dina-
mica homeostatica (figura 1.2, de a; a a4): los valores fluctian dentro de su rango
homeostatico, reflejando variacién individual en una poblacion. Disturbio homeos-
tatico (figura 1.2, b): puede ser originada por alguna enfermedad o actividad fisica
del individuo. Mecanismo de control homeostaticos (figura 1.2, ¢): el sistema reali-
za acciones que restauran la homeostasis. Homeostasis restaurada (figura 1.2, d): la
variable vuelve a sus valores 6ptimos. Basado en (Clancy and Mcvicar, 2002)

Estos rangos reflejan:

*

La precision por el cual un parametro esta regulada. Algunos pardametros
tienen un rango muy estrecho, como es la temperatura corporal (36.2-37.7 °C
para adultos); mientras otros, como es el volumen de sangre, tienen un rango
relativamente méas grande (52-83 ml/kg para hombres adultos).

Variacién individual dentro de una poblaciéon. Los niveles normales de
un individuo puede fluctuar justo por arriba de los valores minimos del rango
homeostéatico (figura 1.2 , a;), mientras que el rango 6ptimo de otro individuo
puede fluctuar cerca de los valores maximos (figura 1.2 , ay) y otros individuos
pueden fluctuar alrededor del promedio del rango (figura 1.2 | a3).

Variaciones de un individuo de acuerdo a las demandas metabdélicas
cambiantes. Es habitual que los valores maximos y minimos de algunos para-
metros de un individuo varien con la edad, a medida que la persona pasa por
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las diferentes etapas de desarrollo de la vida. Es conocido que algunas varia-
bles, como la presion arterial, aumentan sus valores con la edad del individuo;
mientras que otros parametros, como fuerza muscular, disminuyen al envejecer.

x Variaciones de un individuo durante actividades fisicas. Los pardme-
tros de un individuo pueden variar dependiendo de las actividades fisicas, por
ejemplo la presion arterial se incrementa naturalmente durante el ejercicio, au-
mentando el flujo sanguineo en el musculo ejercitado, asegurando que el sumi-
nistro de oxigeno al misculo sea el adecuado, esto resalta la caracteristica mas
importante de la homeostasis: los procesos fisioldgicos proporcionan un entorno
o6ptimo para la funciéon corporal que varia de un momento a otro.

*x Variaciones de un individuo en enfermedad. Durante una enfermedad o
padecimiento, los valores de ciertas variables pueden cambiar como respuesta
homeostéatica, como ejemplos puede haber un incremento en el conteo de globu-
los blancos cuando ocurre una infecciéon, y un incremento de ciertas hormonas

(e.g. adrenalina, noradrenalina, cortisol) como respuesta al estrés. (Clancy and
Mevicar, 2002)

Walter Cannon definié que el término homeostasis conlleva dos ideas principales:
(i) la estabilidad interna del cuerpo humano y (ii) las respuestas adaptativas en or-
den de mantener esta estabilidad interna. La fisiologia sugiere que existen diferentes
categorias de variables que son responsables de estos diferentes aspectos de la homeos-
tasis, donde las variables reguladas tales como la presion arterial o la temperatura
corporal interna, estan contenidas dentro de un pequeno rango de valores alrededor
de un cierto punto estarablecido (setpoint), mientras que las variables reguladoras
o efectoras, como el ritmo cardiaco y accién vasomotora, se adaptan a las perturba-
ciones para asegurar la estabilidad de las variables de la primera categoria (Fossion
et al., 2018b) y (Modell et al., 2015).
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1.2. Sistema Cardiovascular

El sistema circulatorio transporta y distribuye sustancias esenciales a los tejidos,
ademaés elimina los productos metabdlicos intermedios. Este sistema también partici-
pa en los mecanismos homeostéticos, como la regulacion de la temperatura corporal,
el mantenimiento del equilibrio de liquidos y el ajuste del aporte de oxigeno y nu-
trientes en distintas situaciones fisiologicas (Berne et al., 2009).

Pulmones

Sangre altaen 0,,
bajaen CO,

Sangre bajaen 0,,
altaen CO,

Derecho . lzquierdo
Corazon
Circuito sistémico
Tejidos
corporales

Figura 1.3: Representacion esquemaética del sistema cardiovascular. (Reproducido de
(Whittemore, 2009))
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El sistema cardiovascular esta constituido por una bomba (el corazon), que bom-
bea un fluido heterogéneo (sangre) con elementos necesarios y de desecho del cuerpo,
a través de una serie de tubos para la distribucion y recoleccion (vasos sanguineos)
y una extensa red de vasos delgados (capilares) que permiten un rapido intercambio
entre los tejidos y los canales vasculares (Berne et al., 2009).

1.2.1. Corazon

El corazom esta constituido por dos bombas en serie: una de ellas propulsa la san-
gre a través de los pulmones para intercambiar el Oy y el CO,, conocida como bomba
de circulacion pulmonar, y la otra propulsa la sangre por todos los de mas tejidos
del cuerpo bomba de circulacion sistémica (ver figura 1.3). El flujo unidireccional a
través del corazon se consigue mediante la disposicion adecuada de valvulas de cierre
(Berne et al., 2009).

El corazéon humano esté dividido en cuatro camaras huecas que reciben la sangre
circulante. Las dos caAmaras superiores son llamadas atrios, mientras que las cAmaras
inferiores son llamadas ventriculos. Una pared interna, o septo, separa el lado derecho
del corazon, formado por el atrio y ventriculo derecho, del lado izquierdo (ver figura
1.4).

El lado derecho e izquierdo laten como una sola unidad, pero estédn totalmente in-
dependientes entre si respecto a la sangre que contienen. El atrio derecho e izquierdo
estan separados de sus respectivos ventriculos por medio de las vdlvulas atrioventri-
culares (AV por sus siglas en inglés), plegando un tejido grueso que abre en una sola
direccion.

Los atrios reciben la sangre que retorna al corazéon desde los pulmones y el resto
del cuerpo, son pequenos y de pared delgada, desde que necesitan contraerse mini-
mamente para empujar la sangre en los ventriculos. Los ventriculos son camaras de
descarga y forman las bombas reales del corazon; en consecuencia, las paredes ven-
triculares son mas gruesas que las paredes atriales debido a que las primeras deben
generar una gran presion para promover una adecuada salida cardiaca.



CAPITULO 1. INTRODUCCION 7

Vena cava superior Aorta
Arteria pulmonar

Arteria pulmonar Lo
izquierda

derecha

Atrio izquier
Tronco pulmonar trio izquierdo

Venas pulmonares

izquierdas
Atrio derecho

Valvula pulmonar
Venas pulmonares

derechas Valvula AV (mitral o
bicuspide)
Valvula adrtica
® Valvula Ventriculo
tricUspide izquierdo
Ventriculo derecho .
Tabique

interventricular

Vena cava inferior

Figura 1.4: Seccion frontal del corazon. Basado en (Clancy and Mcvicar, 2002)

Sin embargo, la pared del ventriculo derecho es méas delgada que la del lado de
izquierdo, desde que el ventriculo derecho es responsable de la circulacion de la san-
gre en el circuito de baja resistencia pulmonar, mientras que ventriculo izquierdo es
responsable de la circulacion de la sangre para el resto del cuerpo y debe generar una
presion maés alta para mantener el flujo (ver figura 1.4).

Aunque el gasto cardiaco es intermitente, se produce un flujo continuo hacia los
tejidos gracias a la distension (estiramiento) de la aorta y sus ramas durante la con-
traccion ventricular (sistole) y la retraccion eléstica de las paredes de las arterias con

propulsion anterograda (hacia adelante) de la sangre durante la relajacion ventricular
(diastole).
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1.2.2. Sistema de conduccién cardiaco

Las fibras musculares del miocardio tienen caracteristicas anatémicas que reflejan
su unica funciéon de bombear sangre. Estas células estan interconectadas via discos
intercalados, estos discos contienen estructuras de anclaje llamadas desmosomas, que
evitan la separacion de células adyacentes tras su contraccion, y contienen uniones
gap, que permiten la transmision directa de los impulsos eléctricos a través del corazon
completo. Esta estructura del misculo cardiaco permite que el miocardio completo
se comporte como una sola unidad, pero ademas asegura que el 6rgano se contraiga
en diferentes planos.

La contracciéon ordenada y coordinada del miocardio, que produce vaciado eficien-
te de la cAmaras cardiacas, es controlado por un mecanismo regulatorio intrinseco,
conocido como sistema de conduccion cardiaco. Este esta compuesto por una serie de
parches, llamados nodos, y por fibras conductoras especializadas de tejido muscular,
las principales son:

x Bl nodo sinoatrial (SA);
x El nodo atrioventricular (AV);
x Kl haz atrioventricular o haz de His, y sus ramas

x Las fibras de Purkinje

Las células especializadas de los nodos son auto-excitables (i.e. espontdneamente
y ritmicamente generan actividad eléctrica). La tasa de la auto-excitacion del nodo
SA de un adulto es méas rapido que otros miembros del sistema conductivo, por lo
que es conocido como el marcapasos (ver figura 1.5 a)).

Por tanto, el impulso que eventualmente provocaré la contraccion del corazon es
iniciado en el nodo SA, localizado en el atrio derecho, justo abajo la entrada de la
vena cava superior. El impulso se extiende desde el nodo SA a las células del atrio,
causando su excitacion neural y su subsecuente contraccion.

Luego entra al nodo AV localizado en la base del septo interatrial, esta region
tiene que ser estimulada, y debido a su conductividad més lenta, le da tiempo a
los atrios vaciar la sangre dentro de los ventriculos. Entonces, los atrios acaban su
contracciéon antes de que los ventriculos inician la suya, lo cual facilita el flujo de
sangre unidireccional (Clancy and Mcvicar, 2002).
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a) b) :

Vena
cava
superior

S Segundos
04 06 08

Nodo
Sinoatrial
(54
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Atrioventricular
(Av)

Atrio derecho
- Ramas del haz

Ventriculoizquierdo

Ventriculo
derecho

Fibras de
Purkinje

Vena cava inferior

Figura 1.5: Sistema de conducciéon del corazon y su correspondiente electrocardiogra-
ma. Basado en (Clancy and Mecvicar, 2002)

Una vez que pasa el nodo AV, el impulso viaja rapidamente a través del resto del
sistema conductivo, comenzando con el haz de His, se extiende hacia abajo por la
rama izquierda y derecha del haz, las cuales distribuyen los impulsos eléctricos en la
superficie de los ventriculos. La contracciéon ventricular es finalmente estimulada por
las fibras de Purkinje, las cuales emergen desde las ramas del haz y lleva los impulsos
neurales a las células ventriculares laterales (Clancy and Mecvicar, 2002).

Aunque la frecuencia cardiaca es determinada por las propiedades intrinsecas del
nodo SA, fenébmeno conocido como autoritmicidad, este puede ser modulado por el
sistema nervioso auténomo, o por hormonas en la sangre, como es la adrenalina.
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1.2.3. Ciclo Cardiaco

El ciclo cardiaco representa los eventos asociados con el flujo de sangre a través
del corazon durante un latido. El ciclo presenta dos fases principales: la fase de con-
traccion 6 sistole y la fase de relajacion 6 diastole (Whittemore, 2009).

Los periodos de sistole son importantes para generar las presiones necesarias para
que la sangre fluya. La didstole es importante para asegurar que existe el tiempo de
relajacion suficiente para que las camaras se rellenen con sangre antes de la siguien-
te contraccion. La sistole atrial debe preceder a la sistole ventricular, esto es para
asegurar el tiempo adecuado para llenar los ventriculos completamente antes de que
empiecen su contraccion (Whittemore, 2009).

Desde que el ciclo en el lado derecho y en el izquierdo del corazén es el mismo,
se suele describir el ciclo cardiaco en términos de los eventos del lado izquierdo. Para
explicar el ciclo cardiaco, empecemos cuando el corazon esté en total relajacion, du-
rante la didstole tardia, i.e. las caAmaras estén casi llenas:

1.- Periodo de llenado ventricular.(Diastole tardia)

Direccion del
flujo sanguineo

Atrio

Cuspides de la valvula
atrioventricular
abiertas

_ Valvulas

semilunares
cerradas

Ventriculo Valvula atrioventricular abierta

Figura 1.6: Periodo de llenado ventricular. Basado en (Clancy and Mcvicar, 2002)
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La presion dentro del corazén es bajo en este punto, por lo que la sangre en la
vena pulmonar fluye pasivamente dentro del atrio izquierdo. Como la sangre entra, la
presion atrial se vuelve mayor que la presion ventricular, provocando que la valvula
AV se abra, dejando que cerca del 70-80 % de la sangre pase desde el atrio al ven-
triculo durante el periodo diastolico (ver figura 1.6).

Hacia el final de este periodo, el nodo SA descarga espontdneamente y una onda
de excitacion eléctrica se extiende a través de los atrios, i.e. ocurre la despolarizacion
atrial correspondiente a la onda P del ECG. La subsecuente contraccion atrial, o sis-
tole atrial, es responsable del 20-30 % final del llenado ventricular. La sistole atrial y
la diastole ventricular deben de ocurrir simultaneamente (Clancy and Mcvicar, 2002).

2.- Sistole ventricular Después de la contraccion, los atrios van hacia la diasto-
le. La onda de despolarizacion esta pasando del nodo AV hacia los haces de de His, y
extendiéndose por el sistema Purkinje. La necesidad de la sistole ventricular de estar
ligeramente atrasada después de la sistole atrial muestra la importancia de la gran
resistencia eléctrica del nodo AV.

ﬂ M Vélvulas

semilunares
cerradas

- Atrio

Cuspides de la
valvula
atrioventricular
cerradas

| Sangreenel
ventriculo

Vilvula atrioventricular cerrada

Figura 1.7: Periodo de contraccion ventricular isovolumétrica. Basado en (Clancy and
Mevicar, 2002)
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La despolarizacion ventricular (correspondiente al complejo QRS del ECG) indu-
ce la contraccion del miocardio ventricular o sistole ventricular. Esto ocasiona que la
presion ventricular crezca rapidamente, cerrando la valvula AV (bictuspide) y previ-
niendo que el flujo regrese hacia el atrio. Por una fraccion de segundo, el ventriculo
es una camara completamente sellada; este breve periodo es conocido como la fase de
contraccion ventricular isovolumétrica (ver figura 1.7).

Esta fase acaba a medida que la presion ventricular se hace mayor que la de la
aorta, entonces la valvula adrtica (semilunar) se abre y ocurre la eyeccion ventricular,
inicialmente rapida pero luego disminuye, es simultanea en ambos lados del corazon
(ver figura 1.8).

Salida aortica:
120 mmHg (16 kPa)
en contraccion
ventricular (sistole)

pulmonar

Vélvulas semilunares abiertas

Figura 1.8: Periodo de sistole ventricular. Basado en (Clancy and Mcvicar, 2002)

La eyeccion de sangre desde el ventriculo izquierdo causa que la presion en la aorta
alcance aproximadamente 120 mmHg (15.8 kPa). La presion del atrio izquierdo au-
menta lentamente durante el periodo de eyecciéon ventricular, debido al flujo continuo
hacia el atrio desde las venas pulmonares (ver figura 1.8).

3.- Diastole temprana Durante esta breve fase ocurre la repolarizacion ventri-
cular, que corresponde a la onda T del ECG, el ventriculo se relaja, causando que la
presion ventricular sea menor a la presion adrtica. Esto resulta en que el flujo se dirija
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hacia el tronco pulmonar, provocando que la valvula aortica (semilunar) se cierre.

Salida adrtica:
80 mmHg
(10.7 kPa) en
la relajacién
cardiaca

Valvulas semilunares cerradas

Figura 1.9: Periodo de relajacion ventricular isovolumétrica. Basado en (Clancy and
Mevicar, 2002)

Después del cierre de la vilvula semilunar, la valvula AV permanece cerrada por
una fraccion de segundo, por lo que una vez mas el ventriculo izquierdo es una camara
sellada, a esta fase de relajacion se le conoce como la fase de relajacién ventricular
isovolumétrica (ver figura 1.9). La presion dentro del ventriculo cae rapidamente, esta
fase acaba cuando la presion del atrio se eleva (resultado del llenado atrial) por arriba
de la presiéon ventricular, causando que la valvula AV se abre y la fase del llenado
ventricular comienza una vez mas (Clancy and Mcvicar, 2002).

La actividad eléctrica cardiaca puede ser registrada y monitoreada por medio de
un electrocardiograma o ECG. El ECG amplifica la actividad eléctrica del corazén
y produce diferentes registros provenientes de las extremidades y pectorales, debido
a que estan en diferentes posiciones relativas al corazon. Los tres eventos claramente
reconocibles, o ondas, que normalmente acompanan cada ciclo cardiaco, ver figura 1.5
b) y figura 1.10, son:

1.- Onda P Esta corresponde a la estimulacion eléctrica de los atrios, i.e. despo-
larizacion atrial (figura 1.10, a y b). La oscilacion ascendente representa la despolari-
zacion del nodo SA y la oscilacion descendiente corresponde a la despolarizacion del
nodo AV. El intervalo PQ surge a medida que el impulso desaparece aparentemente
al pasar los haces de His.
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Fase de
- relajacion
(Repolarizacion)
L ik Fase de
- contraccion
(Despolarizacion)

Figura 1.10: Relacion entre ECG y las fases del ciclo cardiaco. Las porciones del co-
razon que estan en despolarizacion (contraccion) muestran en rojo. Basado en (Whit-
temore, 2009)

2.- Complejo QRS El complejo empieza con deflexiéon descendente, continia
como una onda triangular vertical y termina con una onda descendente en su base
(figura 1.10, ¢). Poco después de que el complejo QRS inicia, los ventriculos empiezan
a contraerse, hasta llegar a la contraccion ventricular isovolumétrica (figura 1.10, d).
La senal eléctrica relativamente fuerte refleja que la masa muscular ventricular es
mayor comparada con la del atrio.

3.- Onda T La pequena onda T, tiene forma de domo, esta indicando la recupera-
cion eléctrica ventricular, i.e. repolarizacion ventricular, (figura 1.10, e) y ocurre justo
después que los ventriculos empiezan a relajarse, hasta llegar a la relajacion ventricu-
lar isovolumeétrica (figura 1.10, f). La onda T es mas pequena y amplia que el complejo
QRS debido a que la repolarizaciéon ocurre més lentamente que la despolarizacion.
No hay deflexion correspondiente a la repolarizacion atrial, como ocurre durante la
despolarizacion ventricular, el evento eléctrico queda escondido por el complejo QRS.
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1.2.4. Centros de activacion e inhibiciéon cardiaca

Entrada a centros
cardiovasculares via:

cerebro

a) CENTROSSUPERIORES
* Corteza cerebral

* Sistema Limbico

* Hipotalamo

b) RECEPTORES SENSORIALES
* Propioceptores
* Quimiorreceptores

Centro * Barorreceptores

inhibitorio cardiaco

Centro
acelerador Mervio vago
cardiaco (inhibitorio-parasimpatico)

Nodo
sinoatrial SA
(marcapasos

Mervio acelerador cardiaco)
(estimulante-
simpatico)

médula espinal

Figura 1.11: Centros de estimulacion cardiaca. Basado en (Clancy and Mcvicar, 2002)

Aunque la estimulaciéon nerviosa externa no es requerida para la contraccion car-
diaca, el sistema nervioso auténomo modula la actividad del sistema de conduccién
intrinseco. La médula oblonga del tronco cerebral contiene dos “centros cardiacos” que
controlan la actividad nerviosa autonémica del corazéon. El centro acelerador cardiaco
controla la actividad nerviosa simpatica del corazon, y el centro inhibitorio cardiaco
controla la actividad nerviosa parasimpéatica cardiaca.
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Las neuronas de ambos centros inervan colecciones de células nerviosas (ganglios),
desde donde las neuronas inervan los nodos SA (sinoatrial) y AV (atrioventricular),
iniciando el ciclo cardiaco (ver figura 1.11). La estimulacion simpética (como ocurre
en el ejercicio y en situaciones de estrés) acelera la frecuencia cardiaca, incremen-
tando la fuerza de contraccion del miocardio. De manera contraria, la estimulacion
parasimpéatica decrementa la frecuencia cardiaca, pero tiene un efecto pequeno o nulo
en la fuerza de contraccion del miocardio.

1.2.5. Sangre

La sangre es un fluido que, en condiciones normales, esta contenido dentro del
sistema cardiovascular, sus principales componentes son: plasma y globulos rojos (eri-
trocitos). Ademas hay otras células, en pequenas concentraciones, que son globulos
blancos (leucocitos) y plaquetas (trombocitos), ver figura 1.12. Adicionalmente se en-
cuentran disueltos en el plasma elementos orgéanicos (nutrientes, enzimas, hormonas,
urea, etc.) y elementos inorganicos (sodio, calcio, potasio, cloro, etc.) (Clancy and
Mecvicar, 2002).

Todos los componentes de la sangre deben ser mantenidos dentro de sus rangos
homeostaticos para que el volumen de sangre, la presion arterial y el intercambio de
materiales vitales tengan los niveles 6ptimos, para mantener la homeostasis intrace-
lular y combatir la infeccion patogena (Clancy and Mcvicar, 2002).
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Q
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Plasma (55%)
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Otros fluidos y
tejidos 92%
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Peso corporal
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Figura 1.12: Elementos que componen la sangre. Basado en (Clancy and Mcvicar,
2002).

1.3. Sistemas de control homeostatico
con retroalimentacion

Las ideas de la homeostasis son compartidas por la ciencia de cibernética, del
griego “kybernitikos” que significa “timonel”, definido en 1948 por el matemaético es-
tadunidense Norbert Wiener (1894-1964) en colaboraciéon con el fisidlogo mexicano
Arturo Rosenblueth (1900-1976) como: “el campo completo de control y teoria de
comunicacion, ya sea en un maquina o en un animal” (Wiener, 1961).
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PERTURBACIONES
EXTERNAS \
PERTURBACIONES
INTERNAS
COMPARADOR Respuesta
> VARIABLES fisilogiea VARIABLE
A . » C
i w e EFECTORAS y REGULADA
Setpoint Senal Accion
de error correctiva
Medicion de salida Salida del sistema

SENSOR <

Figura 1.13: Esquema del circuito de control homeostatico con retroalimentaciéon ne-
gativa. Basado en (Chrousos, 2009) y (Fossion et al., 2018b)

La retroalimentacion negativa o feedback es un concepto central de la homeostasis
y de la cibernética, refiriéndose a la forma de como un organismo o sistema auto-
maticamente se opone al cualquier cambio impuesto que pueda moverlo de su punto
de referencia o “setpoint” (Fossion et al., 2018b). A las condiciones cambiantes del
medio ambiente al cual el medio interno debe de adaptarse constituyen estresores o
perturbaciones.

Se le conoce como sistema de retroalimentacion negativa, si el sistema opera de
tal forma que, cualquier perturbacion que afecte a la variable regulada, puede ser
contrarrestada por un cambio en la salida de la variable efectora, restaurando a la
variable regulada hacia su valor de set point (Modell et al., 2015).

La teorfa de control y los circuitos de retroalimentacion negativa necesitan asignar
distintas funciones a las diferentes variables, ver figura 1.13, dependiendo sus roles
especificos en el circuito de control, ademés que la fisiologia y la medicina reconocen
que diferentes variables deben de tener diferentes roles en la regulacion homeostética,
como se observa en la figura 1.14.
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Ejemplos de mecanismo de regulacion homeostatica
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mMecanosensores

(50

sanguineos
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19

Figura 1.14: Ejemplos de mecanismos de
man, 2012) y (Modell et al., 2015).

1.4. Homeocinética:

regulacion homeostatica. Basado en (Bill-

regulacion fisiologica dinamica

Al principio Claude Bernard pensé que el medio interno era estatico; despies Wal-
ter Cannon propuso que el medio interno puede regresar a su estado de equilibrio o
“steady state” despues de sufrir perturbaciones, mecanismo que Cannon acuno como

homeostasis.



CAPITULO 1. INTRODUCCION 20

Recientemente (Lloyd et al., 2001; Sturmberg, 2013), se han propuesto mecanis-
mos diferentes o complementarios para la regulacion homeostatica, como es regula-
cion anticipatoria, homeostasis conductal, y en particular retroalimentacion positiva
o feedforward, este tltimo mecanismo permite al organismo predecir un cambio en su
fisiologia e iniciar una respuesta que reduzca la perturbaciéon de una variable regulada
fuera de su rango normal.

Estos modelos han sido sugeridos en un esfuerzo de entender el funcionamiento de
los procesos homeostéticos fisiologicas. Actualmente se propone que el medio interno
logra su estabilidad de una manera dindmica, basandose en un red de mecanismos de
retroalimentacion negativa y positiva, este fendémeno se le conoce como homeodind-
mica o homeocinética (Lloyd et al., 2001; Sturmberg, 2013).

1 Adaptabilidad
Allostdsis Homeostasis Allostasis
(Cacostasis) (Eustasis) (Cacostasis)
Deficiente Optimo Excesivo
Respuesta a estresor .

Figura 1.15: Esquema de la adaptabilidad de un organismo en funciéon de la fuerza de
su respuesta a estresores interiores o exteriores. Figura adaptada de (Chrousos, 2009)
y (Fossion, 2011).
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La adaptabilidad del organismo depende de la fuerza de respuesta al estresor o per-
turbacion proveniente del medio externo. Cuando la respuesta es deficiente o excesiva,
la adaptabilidad resulta suboptima, a esto se le conoce como allostasis o cacostasis,
lo cual es perjudicial a la salud. La adaptabilidad es 6ptima cuando la respuesta fi-
siologica se limita a cierto rango adecuado, a este estado se le llama homeostasis por
razones historicas, o eustasis, ver figura 1.15.

1.5. Circuito de control del sistema cardiovascular

El mecanismo de control del sistema cardiovascular se muestra en la figura 1.16 de
manera esquemaética, donde la variable regulada es la presion arterial (por sus siglas
en inglés BP), mientras que el ritmo cardiaco (por sus siglas en inglés HR), volumen
sistolico (por sus siglas en inglés SV) y resistencia total periférica (por sus siglas en
inglés TPR) corresponden a las respuestas fisiologicas de las variables efectoras, donde

gasto cardiaco = HR - SV, (1.1)

presion arterial = TPR - gasto cardiaco, (1.2)

El centro de control barométrico esta localizado en el sistema nervioso central
(SNC), el cual pasa oérdenes a través del sistema simpatico (SNS) y del sistema para-
simpéatico (SNP) hacia las variables efectoras del ritmo cardiaco, el volumen sistolico
y resistencia total periférica, las cuales mantienen en un restringido rango homeosta-
tico a la presion arterial, la cual es medida por un barorreceptor (Modell et al., 2015).
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PERTURBACIONES
EXTERNAS
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PATICO CARDIACO
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de retroalimentacion del sistema

SENSOR BARORECEPTOR

Figura 1.16: Esquema del circuito de control homeostatico del sistema cardiovascular.
Basado en (Modell et al., 2015) y (Billman, 2012).

1.6. Planteamiento del problema
La homeostasis es un concepto fundamental para entender la fisiologia y la fisio-

patologia. Sin embargo, en la practica clinica, queda como un concepto filoséfico y es
dificil de cuantificar para apoyar al diagnostico médico.

1.7. Pregunta de investigacion

..Se puede cuantificar la calidad y eficiencia de los procesos regulatorios fisiologicos
(homeostasis) a partir de las series de tiempo que resultan del monitoreo continuo de
las variables fisiologicas de interés?
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1.8. Hipotesis

En condiciones 6ptimas de salud y juventud, series de tiempo de variables re-
guladas (como p.ej. la presion arterial) son regulares y poco variables y reflejan la
estabilidad de los procesos regulatorios, mientras que series de tiempo de variables
efectoras (como p.ej. la frecuencia cardiaca) son mas irregulares y muy variables y
reflejan la capacidad adaptativa de tales procesos.

Por otro lado, en condiciones adversas de enfermedad y/o envejecimiento, los pro-
cesos regulatorios pierden capacidad adaptativa y las series de tiempo de las variables
efectoras pierden variabilidad. Consecuentemente, se pierde la estabilidad de las va-
riables reguladas cuyas series de tiempo se vuelven més variables.

1.9. Objetivo

Estudiar y cuantificar los mecanismos de regulacion homeostatica en el sistema
cardiovascular, usando el anélisis de series de tiempo de la presion arterial (BP) y
ritmo cardiaco (HR), contrastando entre adultos jovenes y adultos mayores.
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Meétodos

2.1. Series de tiempo

Un sistema dinamico puede ser cualquier sistema hipotético o real que evoluciona
en el tiempo, su descripciéon matematica consiste en un vector de estado, este vector
describe la posicion y el estado del sistema en el ambiente y en el espacio fase, y de
una funcion o regla que gobierna en una manera determinista la evolucion del vector
de estado en el tiempo (Scheinerman, 2012).

Un sistema complejo es un tipo especial de sistema dinamico, donde sus par-
tes interacttian localmente entre si y, bajo circunstancias especiales, surge un nuevo
comportamiento colectivo proveniente de las interacciones de corto alcance entre sus
partes constituyentes (Bak and Paczuski, 1993).

No siempre es posible determinar totalmente todos los componentes de un vector
de estado de un sistema dinamico. Una forma alternativa para estudiar una enor-
me variedad de sistemas dindmicos es a través de series de tiempo, que sigue la
evolucion de una observable especifica como una secuencia de datos puntuales, tipi-
camente medido en tiempos sucesivos espaciados por intervalos uniformes (Fossion
et al., 2010).

Una serie de tiempo esta definida como una serie discreta, X; dondei =1,..., N,y
es una representacion de un proceso temporal o senal X (¢), muestreada en intervalos
iguales At (Eke et al., 2000). Las series de tiempo no sélo ofrecen informacion valiosa
sobre la dindmica interna del sistema que las produce, también se pueden usar los
mismos métodos tedricos para analizar series de tiempo de sistemas dindmicos com-
plejos de areas muy diferentes como es la fisiologia, el clima, las finanzas, la ecologia,
etc.

24
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2.1.1. Tipos de series de tiempo
y exponente de densidad espectral

Las series de tiempo se pueden clasificar en (i) periddicas, (ii) aleatorias sin co-
rrelaciones, (iii) aleatorias pero correlacionadas o (iv) cadticas (Goldberger, 1996).
Una forma de distinguir entre las cuatro clases de series de tiempo es con el corres-
pondiente espectro de potencias, el cual es el cuadrado de la transformada de Fourier
de la serie de tiempo.

Matematicamente, las series de tiempo fisiologicas pueden ser invariantes de esca-
la, es decir, se observa que son auto-similares en cualquier escala y no tienen una
escala caracteristica; en otras palabras las series de tiempo pueden tener un compor-
tamiento fractal, lo cual significa que cualquier fragmento de la serie de tiempo es
auto-similar a la serie de tiempo original completa, describiendo una ley de potencias
en el espectro (Fossion, 2011; Goldberger, 1996).

Se ha encontrado que una serie de tiempo fisiolégica puede aproximarse como una
ley de potencias:

P(f) ~ f7, (2.1)

Donde 3 se le conoce como ezxponente de densidad espectral y con —2 < § < 0.
En una representacion logaritmica, la ley de potencias se traduce a una linea recta,
cuya pendiente es (3, al cual se conoce como el exponente espectral. Las series que
tienen este comportamiento también se le conocen como ruidos 1/f”, con 0 < v < 2.
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Figura 2.1: Arriba, una serie de tiempo aleatoria sin correlaciones (ruido blanco) con
= 0y 0% = 1; abajo, su respectivo espectro de potencias con exponente espectral
B = 0.003. Tomado de (Landa, 2015).

El espectro de potencias de una serie periddica tiene un ntimero discreto de picos,
que indican las frecuencias dominantes. El espectro de potencias de una serie aleatoria
sin correlaciones es continua y plana debido a que no hay frecuencias dominantes, de
manera similar a la luz blanca que se compone de todas las frecuencias en cantidades
iguales, a estas series de tiempo se le conocen como ruido blanco, ver figura 2.1 (Fos-
sion et al., 2010).



CAPITULO 2. METODOS 27

0.10
0.05

< 0.00
~0.05
~0.10

0 5000 10000 15000 20000
i

0 1 2 3 4
LoglO f

Figura 2.2: Arriba, una serie de tiempo aleatoria pero correlacionada (ruido rosa);
abajo, su respectivo espectro de potencias con exponente espectral f = —1.02. To-
mado de (Landa, 2015).

El espectro de potencias de una serie aleatoria pero correlacionada es también
continua, pero a causa de las correlaciones algunas frecuencias contribuyen mas al
espectro que otras. Las series que contienen un exceso de componentes de baja fre-
cuencia se le conocen como espectros de ruido enrojecido, que pueden ser ruido rosa
(ver figura 2.2) o ruido browniano o marron (ver figura 2.3) (Fossion et al., 2010,
2017).
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Figura 2.3: Arriba, una serie de tiempo aleatoria pero correlacionada (ruido café); aba-
jo, su respectivo espectro de potencias con exponente espectral 5 = —1.95. Tomado
de (Landa, 2015).

El exponente 3, también conocida como fuerza de correlacion, es una medida de
la cantidad de correlaciones existentes en una serie de tiempo. Para el ruido blanco las
correlaciones son cero pero al cual contribuyen muchas frecuencias; el otro extremo
es el espectro vertical de una senal periddica, que tiene una correlaciéon maxima pero
al cual contribuye una sola frecuencia; los ruidos rosa y café estan en medio entre los
dos extremos, ver figura 2.4.
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Figura 2.4: Espectro de potencias esquematico en escala logaritmica.
P(f) ~ f# ,(—occ < B < 0). Modificado de (Fossion, 2011; Fossion et al., 2010;
Fossion, 2012)

Podemos entender intuitivamente el significado fisico del exponente espectral
mediante el espectro de potencias esquematico de la figura 2.4. En un extremo tene-
mos el espectro “horizontal” del ruido blanco (8 = 0), que no contiene correlaciones
pero al cual contribuyen frecuencias de muchas escalas diferentes y que puede fluctuar
a toda libertad. En el otro extremo encontramos el espectro “vertical” de una senal
periodica con (f = —oo) al cual contribuye solamente una frecuencia y donde no hay
libertad de fluctuacion.

Otras series de tiempo aleatorias pero correlacionadas, como el ruido rosa o el
ruido browniano, se encuentran entre esos dos extremos con valores [ intermedios.
Asi podemos entender a 5 como un indicador de la fuerza de las correlaciones que es
cero para el ruido blanco, infinito para una senal peridédica e intermedio para otras
series de tiempo aleatorias pero correlacionadas.

Si el exponente es § = 0, entonces se trata de ruido blanco proveniente de una
serie aleatoria sin correlaciones, como se observa en la fibrilacion atrial en el corazén
(Hall, 2015; Hayano et al., 1997). En el caso de f = —2 corresponde a ruido brow-
niano, este tipo de senal se observa en ritmos mas regulares, correspondiente a un
organo envejecido (Pikkujamsa et al., 1999). Si = —1 se le conoce como ruido rosa
o ruido 1/ f, este ruido esta asociado a un ritmo fisiologico complejo, correspondiente
a un organo sano (Kobayashi and Musha, 1982; Kaplan and Talajic, 1991).
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Figura 2.5: Diagrama de fase esquematico para senales aleatorias, se sugiere que el
ruido 1/f corresponde con una intensidad intermedia de correlaciones, en un punto
critico entre series de tiempo hipocorrelacionadas como el ruido blanco o hipercorre-
lacionadas como el ruido browniano y las sefiales periodicas. Adaptado de (Fossion,
2011; Fossion et al., 2010; Fossion, 2012)

Lipsitz y Goldberger propusieron la hipotesis de pérdida de complejidad con en-
fermedades y envejecimiento, asi que la complejidad reflejaria el estado de salud del
organo que produce la serie (Lipsitz and Goldberger, 1992). En la figura 2.5 se mues-
tra esqueméaticamente el comportamiento de la complejidad (la memoria o el alcance
de las correlaciones) en funcion de la fuerza de correlacion (.

La complejidad se maximiza en el ruido 1/f (estado critico), se pierde compleji-
dad cuando la fuerza de correlacion disminuye hacia el ruido blanco (estado hipo) y
también cuando la fuerza de correlacion aumenta hacia una senal periodica (estado
hiper), ver figura 2.5.



CAPITULO 2. METODOS 31

Ademés, de acuerdo a su comportamiento estadistico en el tiempo, las series de
tiempo se pueden clasificar en dos grupos (Landa, 2015):

1.- Estacionarias. Una serie es estacionaria cuando su distribucion es estable a lo
largo del tiempo, i.e., cuando la media y la varianza son constantes en el tiempo.
Esto se observa graficamente cuando los valores de la serie tienden a oscilar alre-
dedor de una media constante y la variabilidad con respecto a esta media también
permanece constante en el tiempo.

2.- No estacionarias. Son series en las cuales la media y la varianza cambian en el
tiempo. Los valores en la media determinan una tendencia a crecer o decrecer a
largo plazo, por lo que la serie de tiempo no oscila alrededor de un valor constante.
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2.1.2. Propiedades de las series de tiempo
y el exponente de Hurst H

Muchas senales fisiologicas presentan propiedades fractales y son analogas a una
de las dos clases de series de tiempo fractales, ruido gaussiano fraccional (fGn por sus
siglas en inglés) o movimiento browniano fraccional (fBm por sus siglas en inglés), el
movimiento browniano regular es un caso especial de los fBm.
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Figura 2.6: Serie de tiempo original B(t). Adaptado de (Addison, 1997).

Los procesos fractales estan caracterizados por tener autosemejanza o autosimi-
litud, self similarity en inglés, lo cual se refiere a la aparente semejanza geométrica
o estadistica entre elementos de un objeto o evento, independientemente de la escala
de observacion (Eke et al., 2000).

En la figura 2.6 se muestra una serie de tiempo de movimiento browniano regular
B(t), continua en el tiempo ¢, la autosemejanza es evidente a medida que hacemos
un acercamiento a la serie. Si se hace un acercamiento al eje temporal ¢ por un factor
de 4 y el eje espacial B(t) por un factor de 2 en la figura 2.6, llegamos a figura 2.7
[zoom 1], volviendo hacer el escalamiento anterior llegamos a la figura 2.8 [zoom 2]
(Addison, 1997).
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Figura 2.7: Acercamiento de la serie B(t) en la seccion "zoom 1". Adaptado de (Ad-
dison, 1997).
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Figura 2.8: Acercamiento de la serie B(t) en la seccion "zoom 2". Adaptado de (Ad-
dison, 1997).

La serie original y los acercamientos lucen similarmente irregular a simple vis-
ta, y de hecho son estadisticamente autosimilares, sin embargo, cabe senalar que los
ejes han sido escalados de manera diferente. Por tanto son necesarios dos factores de
escalamiento distinto para mantener la autosemejanza de la serie original con series
escaladas.
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Si consideramos un par de puntos de la serie de movimiento browniano separados
por un intervalo T, se encuentra que el promedio de la separacién absoluta AB =
B(t+ Ts) — B(t) (figura 2.9), es proporcional al intervalo de separacion elevado a un

exponente H, i.e.

AB < TH (2.2)

Donde el exponente H es conocido como el exponente de Hurst (Addison, 1997).
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Figura 2.9: Escalamiento de incrementos de un movimiento browniano. Tomado de
(Addison, 1997)

Entonces, para conservar la autosimilitud estadistica al ampliar una porcion de
curva fBm, es necesario tener factores de escalamiento distintos para los ejes t y B(t).
Si escalamos t por un factor A, se requiere que B(t) sea escalado por un factor A
por tanto ¢ se convierte en At y B(t) se convierte en A” B(t) (Addison, 1997).
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Figura 2.10: Las trazas de diez movimientos Brownianos iniciando en el origen. To-

mado de (Addison, 1997)

En la figura 2.10 se muestra la difusién de 10 particulas que describen movimientos
brownianos. En ¢ = 0 todas las particulas inician en B(t) = 0, se observa que sus
trayectorias se difunden en el espacio con el curso del tiempo. Al calcular la desviacién
estandar o de la “nube” en diferentes momentos (figura 2.11), encontramos la siguiente
relacion (Addison, 1997):

o(t) oc tH (2.3)

Al graficar o(t) contra t en escala logaritmica, se puede calcular el exponente de
Hurst, que es la pendiente de la recta.
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Figura 2.11: Escalamiento de una nube de particulas en funcién del tiempo. Tomado
de (Addison, 1997)

Para H > %, las series fBm son menos rugosas, o mas lisas, que el movimiento
1

browniano regular (H = 3); B(t) tiende a incrementar (disminuir) en el futuro si la
serie se incrementa (disminuye) en el pasado, i. e., mantiene su tendencia y muestra la
propiedad de persistencia en los incrementos de los valores de la serie AB, ver figura

2.12.

Para H < , las series fBm son més rugosas que el movimiento browniano regular;
B(t) tiende a dlsmlnulr (incrementar) en el futuro, si esta se incrementa (disminuye)
en el pasado, i.e., cambia su tendencia y muestra la propiedad de anti-persistencia
en los incrementos de la serie AB. Cuando H = %, los incrementos de los valores de
la serie (no los valores de la serie en si mismos) en un movimiento browniano regular
son totalmente aleatorios, ver figura 2.12.
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Figura 2.12: Descripcién grafica de las series fBm y sus exponentes v y H. Adaptado
de (Eke et al., 2000)

Las series fGn (v < 1 0 # > —1) son estacionarias, debido a que tienen una desvia-
cion estandar que converge a algtin valor finito; mientras que en las series fBm (v > 1
o f < —1) se observa que su desviacion estandar o(t) incrementa con el tiempo ¢y
no alcanza un limite, por lo que son no estacionarias (Su and Wu, 2007).
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En la figura 2.13 se muestran la clasificacion de las distintas tipos de senales, de
acuerdo a su “color” (no siempre bien definido), estacionariedad, modelo fractal y
sus exponentes v y H. En el caso de las series fBm, la relaciéon entre sus descriptores
fractales, vy H, es v = 2H + 1 (Su and Wu, 2007).

Exponente 1 0 1 2 3
v
— @ » — ® __ T
“Colores” 31311c0 : Rosa : Café : Negro ',
Estacionalidad <4 . . : ‘>
Estacionario : No estacionario :
Modelos | _ A3 s
fractales fG?fr i'B?ff
: . . .
Exponente
H 0 0.5 1

Figura 2.13: Resumen de las propiedades de los diferentes tipos de senales. Adaptado
de (Halley and Inchausti, 2004)
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2.2. Diagrama de cajas y bigotes
(Box-whisker Plot)

El diagrama de cajas y bigotes (box-whisker chart) es un método para describir
graficamente grupos de datos numéricos a través de sus cuartiles. Las cajas suelen
tener lineas verticales, indicando la variabilidad del cuartil mas bajo y més alto, de
ahi se debe el nombre diagramas de cajas y bigotes.

Atipico —> O
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| . RIC = Q3 - Q1
Mediana (50%) (50% de datos)
01 (25%) - -

min(x)| x > Li

—— Li=0Q1-RIC x1.5

Figura 2.14: Diagrama de un boxplot
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Los cuartiles son un tipo de cuantil, que son puntos de corte que dividen las ob-
servaciones de la muestra en intervalos de una misma probabibilidad. En el caso de
los cuartiles, la muestra se divide en cuatro intervalos, el primer cuartil (); se define
como el valor medio entre el valor mas pequeno y la mediana de los datos; el segundo
cuartil Q)5 es la mediana de los datos, que se define como el valor que separa la mitad
més alta de la mitad mas baja del conjunto de datos; el tercer cuartil Q3 es el valor
medio entre la mediana y el valor mas alto del conjunto de datos. El rango intercuartil
RIC es una medida de la dispersion estadistica, siendo igual a la diferencia entre el
primer cuartil Q) y el tercer cuartil (Q3, es decir RIC' = )y — (@3, ver figura 2.14.

El espacio entre las diferentes partes de la caja indica el grado de dispersion y la asi-
metria de la distribucién de probabilidad alrededor de su mediana, estas propiedades
pueden ser analizadas graficamente. El limite inferior L; y superior L, estédn indicados
con los bigotes, cuyos valores son L; = Q1 — (1.5) x RIC'y Ly = Q3+ (1.5) x RIC
respectivamente, ademas se consideran valores atipicos (outliers) a los valores fuera

del rango de los limites inferior y superior, y pueden ser puestos como puntos indivi-
duales (figura 2.14).
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2.3. Medidas caracteristicas de una serie

Existen diversas medidas de que son capaces de resumir la informacién contenida
en una serie a un pequeno nimero de valores. Estas medidas van a permitir comparar
nuestra muestra (serie) con otras y dar una idea rapida de como se distribuyan los
datos.

2.3.1. Media aritmética o promedio

Supongamos que tenemos una muestra de tamano /N, donde la variable estadistica
x toma los valores x1, xo, ..., x . Se define la media aritmética p, o simplemente media,
de la muestra como:

N
o D1 T

==y (2.4)

Es decir, la media se calcula sencillamente sumando los distintos valores de = y
dividiendo por el niimero de datos N. Es una medida de centralizacion, nos indica en
torno a qué valor se distribuyen los datos de la muestra. Otras medidas de centrali-
zacion comunes son la mediana y la moda.

Una propiedad importante de la media aritmética es que la suma de las desviacio-
nes de un conjunto de datos respecto a su media es cero, es decir, la media equilibra
las desviaciones positivas y negativas respecto a su valor, por lo que la media repre-
senta una especie de centro de geométrico, del conjunto de medidas.

Una caracteristica importante de la media como medida de tendencia central es
que es muy poco robusta, es decir depende mucho de valores particulares de los datos.
Si por ejemplo, en una muestra introducimos un nuevo dato con un valor mucho mayor
(o menor) que el resto, la media aumenta (disminuye) apreciablemente (Garcia et al.,
2011).
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2.3.2. Varianza y Desviacién Estandar

El valor central dado por alguna medida de centralizaciéon, como la media, sera
mas o menos representativo de los valores de la muestra dependiendo de la disper-
sion que las medidas individuales tengan respecto a dicho centro. Para analizar la
representatividad de las medidas de centralizacion se definen las llamadas medidas
de dispersion. Estas nos indicaran la variabilidad de los datos en torno a su valor
promedio, es decir si se encuentran muy o poco esparcidos en torno a su centro.

La medida més usada para estimar la dispersion de los datos es la desviacion es-
tdndar, es especialmente aconsejable cuando se usa la media aritmética como medida
de tendencia central. Esta basada en un valor promedio de las desviaciones respecto a
la media y se usan los cuadrados de las desviaciones, para evitar asi que se compensen
desviaciones positivas y con las negativas (Garcia et al., 2011).

Para obtener la desviacion estandar, primero se debe calcular la varianza de la
muestra definida como:

Zi]il(xi - N)Q

e 2.5
7 N—1 (2:5)

Evidentemente la varianza no tiene las mismas unidades que los datos de la mues-
tra. Para conseguir las mismas unidades se define la desviacion estandar como la raiz
cuadrada de la varianza dada por la ecuacion 2.5 (Garcia et al., 2011):

Zij\il(mi - M)2
7= ¢ TN-T (2.6)

2.3.3. Momentos estadisticos

Algunas de las definiciones vistas hasta ahora, como la de la media aritmética y la
varianza, son en realidad casos particulares de una definicién mas general. Si tenemos
una muestra de la variable estadistica x, la cual toma los valores x1, xs, ..., x y se define
el momento de orden r respecto al parametro ¢ como:

N (zi—o)

M.(c) = ==F—" (2.7)
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De la misma manera, se pueden obtener medidas de dispersiéon sustituyendo ¢ por
la media aritmética p en la ecuacion 2.7, obteniendo los momentos de orden r respecto
a la media:

N r
ic1(zi — p)
, === 2.8
m o (28)
Donde los primeros momentos son:
N (2 — )t N (- N-1
my = 17 m; = l=1(x7f Iu) — 07 my = 7,=1('r74 M) _ 52

El momento de orden 1 se anula por la propiedad de la media aritmética de
equilibrar las desviaciones positivas y negativas respecto a su valor. Puede observarse

que el momento de orden 2 respecto a la media es, aproximadamente, la varianza
(Garcia et al., 2011).

2.3.4. Sesgo y Kurtosis

La descripcion estadistica de una muestra de datos no concluye con el calculo de
su tendencia central y su dispersion. Para dar una descripciéon completa es necesario
estudiar también el grado de simetria de los datos respecto a su medida central y la
concentracion de los datos alrededor de dicho valor.

Se dice que una distribucion de probabilidad es simétrica cuando valores de la va-
riable equidistantes al valor central, a uno y otro lado, tienen la misma frecuencia. Es
decir, en este caso tendremos simetria en el histograma (o en el diagrama de barras)
alrededor de una linea vertical trazada por el punto central (figura 2.15).

En el caso de una distribucion perfectamente simétrica los valores de media arit-
mética p, mediana M, y moda M, coinciden (u = M, = M,) [figura 2.15, centro|. En
el caso de ser una distribucién asimétrica, diremos que tenemos asimetria a la dere-
cha (sesgo positivo) |figura 2.15, izquierda| y asimetria a la izquierda (sesgo negativo)
[figura 2.15, derecha] dependiendo de que el histograma muestre una cola de medidas
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hacia valores altos o bajos de la variable respectivamente (Garcia et al., 2011).

En el caso de una distribuciéon con sesgo positivo, tenemos que p > M, > M.,y
para una distribucién con sesgo negativo, encontramos que u < M, < M,. El valor
del sesgo de una distribucion, también conocida como el coeficiente de asimetria de
Fisher, esta dada por:

1 N
Sk=— S (2 — p), (2.10)
(N =1)(*) =
Promedio
Mediana Mediana Mediana
Moda

Moda Moda

Promedio Promedio

Distribucién

Sesgo positivo Simetrica

Sesgo negativo

Figura 2.15: Esquema del parametro estadistico: sesgo

Ademas de la simetria, otra caracteristica importante de la forma en que se dis-
tribuyen los datos de la muestra es como es el agrupamiento en torno al valor central.
Como se observa en la figura 2.16, los datos se pueden distribuir de forma que tenga-
mos un gran apuntamiento (o pico en el histograma) alrededor del valor central, en
cuyo caso diremos que la distribucion es leptocirtica; en el extremo contrario, el his-
tograma puede ser muy aplanado, lo que corresponde a una distribuciéon platicirtica.
En el caso intermedio, diremos que la distribucion es mesocurtica y el agrupamiento
corresponderd al de una distribucién normal, o en forma de campana de Gauss.

Esta caracteristica del agrupamiento de los datos se denomina kurtosis y para
cuantificarla se define el coeficiente de kurtosis como:

1 o s
K= N =10 ;(ﬂfi — ) (2.11)
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Este coeficiente adimensional alcanza valores mayores cuanto mas puntiaguda es
la distribucién, teniendo un valor de 3 para la distribucién mesoctrtica (o normal),
mayor que 3 para la leptoctrtica y menor para la platictrtica.

Hay que indicar que la division por la desviacion estandar al cubo (o a la cuarta)
se hace para que los coeficientes sean adimensionales y, por lo tanto, comparables
entre diferentes muestras.

Kurtosis Positiva

Distribucion Normal

Kurtosis Negativa

Figura 2.16: Esquema del parametro estadistico: kurtosis
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2.4. Funcién de Densidad de Probabilidad
(Probability Density Function)

La funcion de densidad de probabilidad (PDF por sus siglas en inglés) de una
variable aleatoria continua, es una funcién cuyo valor, para cualquier muestra dada,
puede ser interpretada como la probabilidad relativa con la que dicha variable aleato-
ria tomaré determinado valor. A la funciéon de densidad de probabilidad también se le
conoce como "funcién de probabilidad", "distribuciéon de probabilidad” o "densidad
de probabilidad".

En otras palabras, la PDF es usada para describir la probabilidad de la variable
aleatoria de caer dentro de un rango de valores. Esta probabilidad estéa dada por la
integral de la PDF de la variable aleatoria sobre el rango de interés. Ademas la fun-
cion de densidad de probabilidad es siempre no-negativa P(f) > 0 y su integral sobre
todo el espacio es igual a uno [* P(f) df = 1.

Con la PDF se pueden analizar, de manera grafica, los estimadores estadisticos
mas comunes que nos permiten describir la forma de la distribucion de probabilidad,
como es la kurtosis que es una medida del tamano de la colas de la distribucién y el
sesgo que indica si existe alguna asimetria en la distribucion.
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2.5. Datos Experimentales

La base de datos es obtenida de la pagina publica Physionet, esta conformada por
10 adultos jovenes saludables (21-34 anos) y 10 adultos mayores saludables (68-85
anos), cada grupo tiene cinco individuos del género masculino y cinco individuos del
género femenino, sometidos a un electrocardiograma (ECG) no invasivo y continuo,
y un monitoreo de presion sanguinea (BP por sus siglas en inglés) durante dos horas
mientras veian la pelicula animada de Fantasia de Disney en posicién supina, con una
frecuencia de muestreo de 250 Hz (Goldberger et al., 2000).

La serie de ritmo cardiaca (HR por sus siglas en inglés) fue derivada del ECG,
mientras las series de presion sistolica y diastolica (SBP y DBP por sus siglas en inglés
respectivamente) fueron derivadas del monitoreo de BP (ver figura 2.17), obtenidas
con el software Wolfram Mathematica, mediante la funcion FindPeaks, ajustando los
parametros de dicha funcién para cada sujeto. Se tomaron en cuenta tnicamente los
latidos normales (marcados con una "N", figura 2.17) y sus respectivos valores de
presion sistolica y diastolica, filtrando los latidos ectopicos (marcados con una "V",
figura 2.17) y errores causados en el proceso de deteccion de picos, eliminando los
valores correspondientes en la presion sanguinea.

Cabe mencionar que HR se mide en latidos por minuto (bpm, por sus siglas en
inglés); mientras que BP, SBP y DBP normalmente se miden en milimetro de mer-
curio (mmHg), pero que aqui por limitaciones experimentales no se han calibrado y
se miden en mV. Entonces, no se puede dar ninguna interpretacion fisiologica a los
valores absolutos de BP, SBP y DBP, pero si de como fluctiian de latido a latido, es
decir, a la fluctuacion de SBP y DBP alrededor de su promedio.

Con el objetivo de comparar la estadistica de las fluctuaciones de cada serie de
tiempo X (t), donde la variable X puede ser HR, DBP o SBP, se obtiene las fun-
ciones de distribucion de probabilidad P(AX) para las fluctuaciones AX alrededor
del promedio u de la series de tiempo, expresadas como un porcentaje de este valor
promedio,

AX (%) = 100 x X(tl_“ (2.12)
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Figura 2.17: Fragmento de 60 segundos (720-780 s) de las series de un individuo:
frecuencia cardiaca (primer renglon), electrocardiograma ECG (segundo renglén),
funcion de onda de la presion sanguinea BP (tercer renglon), presion sistolica SBP
(cuarto renglon, verde) y presion diastolica DBP (cuarto renglon, morado). Gréficas
generadas por Wolfram Mathematica
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Si la variable presenta una P(AX) con picos pequenos y colas largas, implica una
gran variabilidad, por tanto se deduce que es la variable de control o efectora; por
otro lado, si la distribucion P(AX) de una variable presenta picos grandes y colas
cortas, implica una variabilidad pequena, por lo que se encuentra que es la variable
controlada.

2.5.1. Analisis de la variabilidad poblacional

Se emplearon diagramas de cajas y bigotes con el promedio de cada serie de tiem-
po por individuo, con el objetivo de observar la variabilidad poblacional del grupo de
adultos jovenes y mayores en cada variable fisiologica estudiada, haciendo la compa-
racion entre grupos de distintas edades y de distintos géneros.

2.5.2. Analisis de variabilidad individual mediante
la funcién de probabilidad

Posteriormente, lo que se hizo fue acumular las fluctuaciones de acuerdo a la
ecuacion 2.12 para cada sujeto de una poblacion determinada, se compararon las
distribuciones de las dos poblaciones para cada variable, para luego estudiar su es-
tadistica para tratar de decir algo sobre los mecanismos regulatorios de los cuales
tales fluctuaciones son el resultado y como cambia la estadistica de cada variable al
envejecer.

2.5.3. Analisis de variabilidad individual mediante
el exponente de Hurst

Ademés con el objetivo de determinar qué tipo de senal es cada serie fisiologica
(HR, SBP y DBP) y sus propiedades, se estudia el exponente de Hurst, que es una
medida para cuantificar el crecimiento de la desviaciéon estandar en funcion del tiem-
po de observacion; se divide las series de tiempo de cada sujeto en fragmentos de 20
minutos, se calcula el exponente de Hurst con las funciones FindProcessParameters
y FractionalBrownianMotionProcess de Mathematica, se agrupan los exponentes de
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acuerdo a la variable fisiologica y al grupo de edad que pertenece el sujeto; se realiza el
anéalisis del exponente con diagramas de caja y bigotes, comparando el comportamien-
to de las tres variables fisiologicas para cada grupo y comparando el comportamiento
de cada variable para los dos grupos.



Capitulo 3

Resultados

Primero se muestra las series de las variables y sus respectivas distribuciones de
un adulto joven y de un adulto mayor en especifico, con el objetivo de ejemplificar el
comportamiento de HR, SBP y DBP de cada grupo.

Las figuras 3.1 y 3.2 muestran las series fisioldgicas de dos individuos, cada uno
perteneciente al grupo de adultos jovenes y adultos mayores respectivamente. Se puede
observar de manera gréfica, que las series de cada individuo tienen un comportamien-
to distinto, como es su variabilidad del rango.

Las diferencias entre las series de cada variable estudiada (HR, SBP y DBP) se
pueden determinar més claramente al estudiar la estadistica de las series mediante la
funcion de probabilidad (PDF) en escala normal y logaritmica.

51
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Figura 3.1: Comparacion de series de tiempo de la frecuencia cardiaca HR (amarillo)
entre un adulto joven (arriba) y un adulto mayor (abajo).
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Figura 3.2: Comparacion de series de tiempo de la presion sistolica SBP (verde) y
presion diastolica DBP (morado) entre un adulto joven (arriba) y un adulto mayor
(abajo).
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La distribucién de frecuencia cardiaca HR del adulto joven, en la figura 3.3, presen-
ta colas mas largas y un pico de menor magnitud respecto a la grafica correspondiente
a la del adulto mayor, lo cual indica una mayor variabilidad en el adulto joven.

Por otro lado, la distribucion de la presion sistolica SBP (figura 3.4) en el joven
tiene colas menos pronunciadas y de un pico significativamente mayor respecto a la
distribicion del adulto mayor, esto nos indica una menor variabilidad en el adulto
joven.

Finalmente en las distribuciones de probabilidad de la presion diastélica DBP,
figura 3.5, el pico es ligeramente menor en el adulto mayor en comparaciéon del adulto
joven, ademés tiene algo mas de cola hacia valores negativos, lo cual indica que DBP
es ligeramente mas variable en el mayor que en el joven, pero la diferencia es menor
que en el caso de SBP.

Primero se analiz6 las series de dos sujetos especificos de cada grupo. Cémo es
de suponer, cada sujeto tiene su propio comportamiento particular. Para poder decir
algo qué pasa con el envejecimiento en general, hay que estudiar qué pasa a nivel de
las poblaciones.

Con este proposito, se analizaré que pasa con los valores promedio de HR, SBP y
DBP, si tienden a subir o bajar con el envejecimiento y que tan grande es la dispersion
de los valores promedio sobre las respectivas poblaciones (variabilidad poblacional o
interpersonal), para luego estudiar como se comportan las fluctuaciones de las va-
riables HR, SBP y DBP alrededor de sus respectivos valores promedio (variabilidad
temporal o intrapersonal) para entender el efecto general del envejecimiento.
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Figura 3.3: Comparacion de distribuciones de densidades de probabilidad (PDF) de
las fluctuaciones de HR, segun la ec. 2.12, del adulto joven y del adulto mayor de la
fig. 3.1.
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Figura 3.4: Comparacion de distribuciones de densidades de probabilidad (PDF) de
las fluctuaciones de SBP, segtn la ec. 2.12, del adulto joven y del adulto mayor de la
fig. 3.2.
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Figura 3.5: Comparacion de distribuciones de densidades de probabilidad (PDF) de
las fluctuaciones de DBP, segtin la ec. 2.12, del adulto joven y del adulto mayor de la
fig. 3.2.
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3.1. Variabilidad poblacional

Para estudiar la variabilidad poblacional, se tiene los boxplots del grupo de adul-
tos jovenes y el de los adultos mayores en la figura 3.6, donde se estudiaron los valores
promedio de HR, SBP y DBP de los sujetos, y se muestran dos caracteristicas de los
grupos, su mediana poblacional y su dispersion interpersonal.

En la figura 3.6 (a), se observa que la mediana de HR tiende a bajar del grupo de
los adultos jovenes al grupo de los adultos mayores; por otro lado, el primer grupo
tiene una caja ancha con cierto sesgo pero bigotes menos largos, mientras que el se-
gundo grupo es al revés se tiene una caja delgada y simétrica pero bigotes amplias; lo
cual puede indicar colas cortas o una distribuciéon mas platicirtica para los primeros
y colas mas largas o una distribucién mas leptocurtica para los tultimos.

Como se explico en la seccion 2.5 en la pagina 46, la funcion de onda BP no
se calibr6 en mmHg sino que se midi6 en mV asi que los valores absolutos de BP
no se pueden interpretar fisiologicamente, ni los valores promedio de SBP y DBP.
Se muestran los boxplots correspondientes sélo por completes, y se comenta que es
curioso que la kurtosis poblacional de SBP parece comporta de manera opuesta a HR,
la SBP poblacional volviéndose més platiciirtico con el envejecimiento mientras que
la HR poblacional parece volverse mas leptocurtico.



CAPITULO 3. RESULTADOS 59
80

70

HRE {bpm)

i

50

Jovenes W ay-u res
(a) Ritmo cardiaco (HR)

10 —

Jovenes Mayares
(b) Presion sistolica (SBP)

| I

Jovenes Mayores
(c) Presion diastolica (DBP)

i

Figura 3.6: Boxplots del grupo de adultos jovenes (lado izquierdo) y del de adultos
mayores (lado derecho)



CAPITULO 3. RESULTADOS 60

3.2. Variabilidad individual mediante
la funcién de probabilidad.

Para estudiar la variaciéon individual temporal se obtuvieron las PDFs de las fluc-
tuaciones alrededor del promedio para cada variable y se compararon las distribu-
ciones entre grupos. Lo que se hizo fue acumular las series de fluctuaciones segun la
ecuacion 2.12 para todos los sujetos de una poblacién determinada, para luego estu-
diar su estadistica para tratar de decir algo sobre los mecanismos regulatorios de los
cuales tales fluctuaciones son el resultado

En la figura 3.7 se puede observar que la funcién de probabilidad del ritmo car-
diaco del grupo de jovenes (linea amarilla continua) es mas ancha que la de adultos
en senectud (linea naranja quebrada), lo cual indica que los jévenes tienen una mayor
variabilidad en HR que los adultos en senectud.

Para la presion sistolica, figura 3.8, se observa que la distribucién de probabilidad
del grupo de jovenes (linea verde claro continua) es més angosta que la de adultos en
senectud (linea verde quebrada), lo cual indica que los jovenes tienen una menor va-
riabilidad en SBP que los adultos mayores. El comportamiento de la presion sistolica
es opuesto al observado en el ritmo cardiaco.

Para la dltima variable, presion diastolica, la diferencia entre las distribuciones de
adultos jovenes (linea rosa continua) y mayores (linea morada quebrada) no es tan
clara como la observada en la presion sistolica o ritmo cardiaco, ver figura 3.9.
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Figura 3.7: Comparacion de distribuciones de densidad de probabilidad (PDF) en-
tre adultos jovenes (linea continua) y adultos mayores (linea quebrada) para fluc-
tuaciones de la frecuencia cardiaca (AHR). Las fluctuaciones se calcularon segun la
ecuacion 2.12, para intervalos 7= 60 minutos.
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Figura 3.8: Comparacion de distribuciones de densidad de probabilidad (PDF) entre
adultos jovenes (linea continua) y adultos mayores (linea quebrada) para fluctuaciones
de presion sistolica (ASBP). Las fluctuaciones se calcularon segin la ecuacion 2.12,
para intervalos T'= 60 minutos.
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Figura 3.9: Comparacion de distribuciones de densidad de probabilidad (PDF) entre
adultos jovenes (linea continua) y adultos mayores (linea quebrada) para fluctuaciones
de presion diastolica (ADBP). Las fluctuaciones se calcularon segin la ecuacion 2.12,
para intervalos T'= 60 minutos.
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3.3. Variabilidad individual mediante
el exponente de Hurst.

Posteriormente se realizo un anélisis con los exponentes de Hurst para la variabi-
lidad temporal o intrapersonal de las variables HR, SBP y DBP para determinar de
qué tipo de serie de tiempo se trata.

En la figura 3.10, se comparan los exponentes de Hurst de las tres variables con
diagramas de caja para cada grupo, con la finalidad de estudiar qué tipo de ruido es
la senal, y si este comportamiento es similar en el grupo de adultos jovenes y adultos
mayores.

La observacién mas destacada es que el valor de H es mayor para la SBP y DBP,
en comparacion con HR; este comportamiento se repite en ambos grupos.

Los boxplots de las series de tiempo de presion sistolica y diastolica tienen un
promedio cercano a H ~ 0.4, lo cual indica que las senales son mas parecidas al ruido
café. Mientras que la mediana de la boxplot de ritmo cardiaco H ~ 0.3, esto indica
que las series HR esté ruido rosa o 1/f y el ruido café.



CAPITULO 3. RESULTADOS 65

08

- .

2 06

= !

T

o .

= 04

@ .

- |

s .

[ !

c 02

o

b

LLi |
0.0
08

]

(%3]

.

=]

T

1]

]

[ 1]

]

[

[ H]

C

]

o

ko

Ll

— 4 Ruido café

(b) Adultos mayores

Figura 3.10: Diagramas de caja del exponente de Hurst para las series de frecuencia
cardiaca (amarillo), presion sistolica (verde) y presion diastolica (morado), del grupo
de adultos jovenes (arriba) y de adultos mayores (abajo).
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En la figura 3.11 podemos analizar la variabilidad interpersonal de los grupos,
obteniendo el exponente de Hurst de las series de tiempo de las variables estudiadas,
para cada individuo.

En la figura 3.11 (a) se puede observar que la mediana del exponente de Hurst
de HR es menor en el grupo de los jovenes que en el grupo de adultos en senectud.
Ademas se observa mayor variabilidad en el primer grupo comparado con el segundo.

Por otro lado, no se muestra una diferencia clara entre los dos grupos en la mediana
de SBP, aunque hay una menor dispersion en el boxplot del grupo de adultos jovenes
en comparacion al de los adultos mayores, ver figura 3.11 (b).

En la figura 3.11 (c) se observa que el valor de la mediana del exponente de
Hurst de DBP es menor en adultos jovenes que en adultos mayores, mientras que la
dispersion del primer grupo es menor que la del segundo grupo.
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Discusion

De las figuras 3.3, 3.4 y 3.5 podemos observar que, en el caso particular de dos
individuos de cada grupo, existe una mayor variabilidad en frecuencia cardiaca y me-
nor variabilidad en la presion sanguinea en el joven; en el adulto mayor, se pierde esta
flexibilidad en el ritmo cardiaco (variable de control) y aumenta la variabilidad en la
presion arterial (variable controlada), esto indica que el sistema homeostatico cardio-
vascular puede deteriorarse como funciéon de la edad, aunque es necesario analizarlo
a nivel poblacional para tener una conclusién general.

4.1. Variabilidad poblacional

Se puede analizar la variabilidad interpersonal con los resultados de la figura 3.6
(a), se muestra que hay un promedio mayor y una mayor variabilidad con tendencia
hacia valores mayores al promedio en ritmo cardiaco en grupo de adultos jovenes en
comparacion con los adultos mayores.

Por la falta de calibracion de la BP es dificil decir algo al respecto de las medianas
de SBP y DBP y su comportamiento poblacional para los jovenes y adultos mayores
(figuras 3.6 (a) y (b)).

68
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4.2. Variabilidad individual mediante

la funcién de probabilidad.

En la figura 3.7 (a), se puede analizar la variabilidad intrapersonal, se observa que
la distribucion de probabilidad, en escala lineal, de la frecuencia cardiaca del grupo
de los adultos jovenes tiene una mayor variabilidad comparado con la correspondiente
a adultos mayores. De las distribuciones de probabilidad en escala logaritmica, figura
3.7 (b), se puede determinar que la variabilidad en el ritmo cardiaco se encuentra en-
tre el -20% y el +25% en grupo de jovenes, mientras que en el grupo de los mayores
la variabilidad es de -12% y el +16 %.

En la presion sistolica, figura 3.8 (a), se puede observar un comportamiento opues-
to que en la frecuencia cardiaca en la escala lineal, este caso la distribuciéon del grupos
de jovenes es menos variable que la de los adultos mayores. En la figura 3.8 (b) se
presentan los datos en escala semilogaritmica, se observa que la variabilidad de la
presion sistolica en el grupo de los jovenes es ligeramente menor que el del grupo de
mayores, cuyo rango de valores oscila entre -25% y el +20 %.

Una explicacion a las gréaficas de las figuras 3.7 y 3.8 es que, bajo condiciones ad-
versas del envejecimiento, la capacidad adaptativa de la respuesta fisiologica (HR) se
va perdiendo gradualmente, lo cual se refleja en una disminucién en la variabilidad de
la serie de tiempo asociada, y como consecuencia la estabilidad del ambiente interno
se compromete y la variabilidad de la variable controlada (SBP) aumenta.

Por otro lado, en la presion diastolica [figura 3.9 (a)| no hay una diferencia entre
los grupos en las distribuciones en escala lineal. En la siguiente grafica, figura 3.9
(b), se encuentra la variabilidad de la presion diastolica en escala semilogaritmica,
donde el rango de variabilidad es de -35% a +38 % en jovenes y de -40 % a +40 % en
mayores, la diferencia entre el grupo de adultos jovenes y adultos mayores es pequena.
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A partir de los resultados de la figura 3.9, no es posible determinar el papel que
juega DBP en este sistema de control homeostatico, por lo que es necesario con-
templar esta variable en trabajos posteriores, se puede estudiar con mas detalle que
diferencia existe entre la presion sistolica y presion diastolica, ya que su variabilidad
se comportan de manera distinta entre ellas.

Una posible explicacion a esto es que, como SBP depende del volumen de eyeccion
ventricular, volumen vascular circundante y distensibilidad de las paredes arteriales,
mientras que DBP depende principalmente depende de la resistencia vascular peri-
férica, por lo que los hébitos de vida, como el ejercicio o consumo de sodio, afectan
directamente a SBP (Kawano, 2010; Stephens et al., 2019).

4.3. Variabilidad individual mediante

el exponente de Hurst

En las graficas de la figura 3.10 se puede apreciar que el promedio de los exponen-
tes de Hurst para el ritmo cardiaco es significativamente menor que el promedio de
los exponentes de la presion sistolica como de la presion diastolica, este resultado se
encuentra que es estadisticamente significativo después de aplicar la prueba de Krus-
kal Wallis, tanto para el grupo de adultos jovenes (p = 0.0004) como para el grupo
de adultos mayores (p = 0. 0106), considerando una significancia a partir de p <0.05.

Los resultados de la figura 3.10 indican que HR se encuentra entre los limites del
ruido 1/f y browniano, mientras que tanto SBP como DBP estéan més correlacionados
y se parecen mas al ruido browniano. Esto se sugiere que HR por un lado y, SBP y
DBP por otro lado, juegan diferentes roles en este sistema regulatorio, los roles de las
variables se mantienen a pesar del envejecimiento.
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Se puede observar en la figura 3.11 (a) que la frecuencia cardiaca presenta un box-
plot simétrico en ambos grupos, aunque el grupo de adultos jovenes parece ser mas
heterogéneo en HR al tener una caja y bigotes mas largos que el grupo de adultos en
senectud.

Por otro lado, en la figura 3.11 (b), el promedio de los exponentes de la presion
sistolica es practicamente el mismo en ambos grupos, aunque la caja es mas angosta
en el grupo de los adultos jévenes que en el grupo de adultos mayores, lo que parece
indicar que el grupo de adultos jovenes es mas homogeneo en SBP en comparacion al
segundo grupo.

Los resultados anteriores reflejan que los adultos mayores pueden tener diferentes
padecimientos subclinicos (es decir, sin diagnostico o sin sintomas obvios) que hace
que se comportan de manera diferentes estadisticamente el uno del otro. Otra vez,
el hecho de que el exponente de Hurst no cambia para SBP entre jovenes y mayores
mientras HR si, puede indicar que HR y SBP juegan diferentes papeles en los meca-
nismos regulatorios.

Este comportamiento es similar al observado en (Fossion et al., 2018b) para el
estudio de diabetes, en dicho articulo se sugiere que HR es una variable con papel
adaptativa para mantener estable a BP, porque si el objetivo de los mecanismos re-
gulatorios es mantener BP dentro de los rangos homeostéaticos sera la tultima variable
para alterarse, lo cual también hace sentido en el envejecimiento.

La presion diastolica, figura 3.11 (c), presenta un comportamiento distinto a la
presion sistolica, ya que el promedio del exponente de Hurst en el grupo joven es menor
al promedio del grupo de adultos mayores (similar a HR), aunque la variabilidad
del primer grupo es menor que la del segundo grupo. No entendemos muy bien el
comportamiento de DBP, su comportamiento parece ser mas parecido a HR que a
SBP, tanto para el exponente de Hurst como sus distribuciones. Habria que analizar
mas a fondo, en trabajos posteriores, su comportamiento y posible papel en este
mecanismo regulatorio.
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Conclusiones

Los actuales dispositivos y desarrollos tecnolégicos han permitido monitorear una
gran variedad de variables fisiologicas de una forma continta y no-invasiva por gran-
des ventanas de tiempo. Gracias a estos nuevos avances, se ha identificado que una
gran variabilidad en ciertas variables (como presion arterial) representa un riesgo pa-
ra la salud (Parati et al., 2013), mientras que una gran variabilidad en otras variables
(como ritmo cardiaco) es un indicador de buena salud (Malik et al., 1996), aunque
no es claro porque se comportan estadisticamente distinto ciertas series de tiempo de
otras.

En este trabajo se propone, en analogia con (Fossion et al., 2018b), que la forma
en que se comporta estadisticamente una serie de tiempo de una variable, esta de-
terminado por el rol que juega esta variable particular en el mecanismo de control
homeostatico, donde puede ser una variable efectora o una variable controlada.

En condiciones 6ptimas de salud, juventud y buena salud, una variable requlada,
como la presion arterial, es mantenida dentro de un rango restringido con baja va-
riabilidad, mientras que un drgano efector, en este caso el corazon, se caracteriza por
una gran variabilidad en su actividad debido a que se adapta a las perturbaciones del
medio interno y/o externo por medio de sus respuestas fisioldgicas, que seria el ritmo
cardiaco en este ejemplo (Modell et al., 2015).

Por otro lado, en el envejecimiento y /o si se padece de alguna enfermedad crénico-
degenerativa, la capacidad de adaptacién de la variable efectora disminuye gradual-
mente, provocando que la variable regulada se salga de control, perdiendo variabilidad
de la variable efectora e incrementando la variabilidad de la variable controlada, lo
cual se refleja en la disminucién de las diferencias estadisticas de las series de tiem-
po correspondientes. Este comportamiento se vio para la diabetes en (Fossion et al.,
2018b), y de manera muy similar también para el envejecimiento humano, estudiado
en esta tesis.
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