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Prefacio

La mente es un fenémeno natural y como tal accesible al estudio cientifico.
Debido a su riqueza, no basta una sola disciplina para abarcar todos sus
aspectos, y es necesaria una integracién entre campos y niveles de estudio.
La fisica de los sistemas complejos, en particular, ofrece el marco teérico
adecuado para explorar la intrincada dindmica neuronal. Sin embargo, la
fenomenologia mental es sélo accesible de forma directa usando introspeccion,
por lo que la mente misma es una herramienta indispensable en su estudio.
En esta tesis, con el objetivo de avanzar el proyecto de “neurofenomenologia”
de Francisco Varela (Varela 1996) exploraremos la posibilidad de que sujetos
con una atencién entrenada sean capaces de percibir sutiles cambios en la
dindmica neuronal.

El titulo de esta tesis tiene la palabra “neurocinemaética” pues el tema
central es una descripciéon de los cambios en los patrones cerebrales de gran
escala. En particular, se analiza el electroencefalograma de practicantes de
meditacion expertos de la tradicién budista tibetana. La meditacién se en-
tiende en esta tradicién como un instrumento para transformar y entrenar a
la mente, siendo uno de los objetivos el cultivo de una percepcién més sutil
y rigurosa de los fenémenos mentales.

En el capiftulo uno exponemos el marco tedrico en el que estd inserta-
da esta tesis, hablando de anatomia cerebral, electroencefalografia, sistemas
dindmicos, correlativos neuronales de la conciencia y neurofenomenologfa.
Los capitulos dos y tres estdn dedicados al desarrollo de las herramientas
matemadticas que se usardn mds tarde en el andlisis del electroencefalogra-
ma, siendo éstas la “sincronizacion de fase” y el “andlisis de recurrencia”. El
capitulo cuatro describe el experimento y los objetivos especificos. El anélisis
se expone en el capitulo cinco, junto con las conclusiones.

v



Capitulo 1

Neurociencias y sistemas
complejos

1.1. El cerebro

Aun cuando el cerebro representa sélo el 2% de la masa corporal, es res-
ponsable del 20 % del consumo total de oxigeno y del 25 % del consumo de
glucosa. Est4 constituido aproximadamente por 10*! neuronas y 10'? células
gliales. Estas dltimas tienen como funciones principales el proveer la estruc-
tura fisica de la red neuronal, proveer de nutrientes a las neuronas, y modular
la sinapsis regulando su ambiente quimico (Auld & Robitaille 2003). Son las
neuronas, sin embargo, las células especializadas en llevar a cabo el proce-
samiento de informacion.

El cerebro se divide en tres partes principales: el tallo cerebral, el cere-
belo y el telencéfalo. El tallo cerebral, o tronco del encéfalo, es la estructura
por la que corren las conexiones con la médula espinal, al final de la cual se
encuentra el tdlamo, que es un importante centro de integracién de la infor-
macién proveniente de los sentidos. El cerebelo estd principalmente asociado
con el control fino del movimiento muscular (ver figura 1.1). El resto es el
telencéfalo, que se divide en dos hemisferios unidos por el cuerpo calloso, un
conjunto de alrededor de 10® axones.

La parte exterior del telencéfalo es la corteza cerebral (o neocortex en los
mamiferos), una capa de 2 a 5 mm de grosor cuyas neuronas estdn altamente
interconectadas, llegando a tener hasta 10° conexiones cada una. La corteza,
cuyos cuatro grandes l6bulos son el frontal, parietal, occipital y temporal,
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Figura 1.1: Anatomia del cerebro

juega un papel fundamental en funciones de alto nivel como la memoria, la
atencion, el razonamiento, el lenguaje, y la conciencia. Se divide en seis ca-
pas horizontales que se distinguen entre si por su distribucién de tipos de
neuronas y arquitectura de conexién. Ademds, estd organizada en estruc-
turas verticales llamadas macrocolumnas (Buxhoeveden & Casanova 2002).
En efecto, las conexiones horizontales entre neuronas de la corteza miden en
su mayoria menos que 0.5 mm y son escasas comparadas a las verticales, que
pueden medir varios milimetros. A su vez, una macrocolumna estd forma-
da por entre 50 y 100 minicolumnas. La minicolumna es una estructura de
alrededor de 100 neuronas que reciben casi la misma informacién del resto del
cerebro (ver figura 1.2). Se ha propuesto que la minicolumna es la estructura
bésica de organizacién del neocortex. La corteza se compone de materia gris,
asf llamada por contener predominantemente cuerpos celulares que se tornan
grises cuando el tejido muere, aunque cuando estd vivo es rosa. Justo debajo
de la materia gris se encuentra materia blanca, compuesta de fibras neurales
(axones). Estos axones conectan regiones distantes de la corteza, (ver figura
1.3), cada centimetro cuadrado de la cual puede contener 107 fibras de en-
trada y salida con longitudes entre 1 y 15 cm. La materia blanca también
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Figura 1.2: Algunas células en una minicolumna del neocortex, y la divisién
en seis capas.

sirve para conectar a la corteza con el tdlamo y permitir el intercambio de
informacion relevante a los sentidos.

El campo eléctrico que medimos en la superficie de la cabeza es en su
mayor parte creado por las neuronas en la corteza cerebral. El electroence-
falograma (EEG) utiliza un conjunto de electrodos capaces de medir diferen-
cias de potencial de microvolts. Debido a que los axones de la corteza tienen
la orientacién preferencial de las minicolumnas, las corrientes extracelulares
postsindpticas forman dipolos, que sumados son capaces de ser detectados
fuera del crdneo. A causa de la distancia y el debilitamiento de la senal por
el hueso y el cuero cabelludo, una sola macrocolumna es incapaz de crear un
dipolo de suficiente intensidad para ser medido por electrodos extracraniales.
De hecho, para generar un dipolo capaz de ser detectado por el electroence-
falograma, alrededor de 600,000 minicolumnas (o 60 millones de neuronas)
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Figura 1.3: Algunas fibras corticocorticales obtenidas por diseccién. El cere-
bro tiene cerca de 10'°, por lo que por cada fibra que se muestra aqui, alrede-
dor de 100 millones no se muestran. Tomado de (Nunez 2005).

deben activarse de forma sincronizada (Nunez 2005). Es por esto que la mag-
nitud de la oscilacién detectada por un electrodo es una medida indirecta del
nivel de sincronizacién de las minicolumnas debajo de él.

Ademss del EEG, hay otras técnicas que permiten estudiar la activi-
dad cerebral. Quizé la mds cercana en espiritu es la magnetoencefalografia
(MEG), que mide las variaciones en el campo magnético fuera de la cabeza.
Debido a la geometria de las corrientes que generan estos campos magnéticos,
en ocasiones el MEG provee informacién complementaria al EEG, aunque
aun no es claro cémo relacionarlos. Otra técnica relacionada es el electrocor-
ticograma (ECoG), que utiliza electrodos intracraniales para medir con una
resolucién espacial mds fina el potencial eléctrico, pudiendo llegar a medir la
actividad de una sola neurona, pero también usado para explorar la dindmica
de un grupo local. El ECoG a menudo mide potenciales més elevados que
el EEG debido a que hay menos cancelaciones de fuentes positivas y nega-
tivas. Podriamos pensar al ECoG como ver los drboles y al EEG como ver
el bosque, pues proveen informacién de distintas escalas. Un ejemplo de esto
(Nunez 2005) es que usando ECoG se reportan velocidades de propagacion
de milimetros por segundo, lo que es consistente con la propagacién intra-
cortical. En contraste, en estados donde se encuentra propagaciéon robusta
de ondas en el EEG (como sueno profundo) las velocidades son de varios
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centimetros por segundo, lo que es congruente con la propagacién a través de
fibras corticocorticales. La imagenologia por resonancia magnética funcional
(fMRI) -que mide concentracién de oxigeno en la sangre- y la tomografia por
emisién de positrones (PET) -que mide concentracién de distintos quimicos-
informan sobre la activacién tridimensional del cerebro, pero con una reso-
lucién temporal muy pobre (varios segundos), lo que impide todo anélisis
dindmico. En comparacién, el EEG, ECoG y MEG tienen una resoluciéon
temporal de milisegundos, ofreciendo informacién sobre los rdapidos cambios
que se llevan a cabo en todo proceso neuronal.

1.2. Oscilaciones del potencial

El tema central de este trabajo es la dindmica del electroencefalograma,
por lo que nos enfocaremos en él. Debido a que el potencial medido oscila,
es natural que el andlisis cldsico del EEG se base en la potencia de las dis-
tintas componentes de Fourier. Estas componentes se dividen por razones
funcionales en bandas: Delta (0-4 Hz), Teta (4-8 Hz), Alfa (8-13 Hz), Beta
(13-25 Hz) y Gama (25-100 Hz). Estos ritmos no aparecen aislados, y cada
uno es creado por distintas redes neuronales, por lo que no deben considerarse
como fenémenos independientes. Esta clasificacién, sin embargo, ha servido
para relacionar la actividad cerebral con distintos estados de atencién y ta-
reas cognitivas. El sueno profundo, por ejemplo, presenta actividad teta en la
etapa Il y delta en la III y IV. La actividad alfa ocurre en sujetos despiertos
y relajados, predominantemente con ojos cerrados, y en la etapa I del sueno.
Por su parte, en el sueno REM, o cuando un sujeto lleva a cabo una tarea
cognitiva o estd despierto y atento, la componente principal es beta. Aunque
el origen de estos ritmos no estd del todo entendido, corresponden a tiempos
caracteristicos de la dindmica neuronal, como pueden ser tiempos de propa-
gacion en circuitos talamocorticales (Contreras & Steriade 1995), tiempos de
polarizaciéon neuronal (Schaul 1998), etc. Basados en consideraciones fisio-
l6gicas existen distintos modelos que reproducen algunas caracteristicas del
electroencefalograma (Freeman 1987, Nunez 2000, Rennie et al. 2002, Jirsa
& Haken 1996).

En esta tesis nos enfocaremos en el ritmo gama, pero usaremos solamente
el llamado “baja gama”, que definiremos como 25-45 Hz. La razén de esto
es que es esta la actividad dominante que se ha encontrado en la medi-
tacion (Lutz et al. 2004). Ademds, la banda gama ha sido relacionada con
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Figura 1.4: Experimento que muestra actividad en gama cuando se percibe
un objeto coherente. Se presentan dos tipos de estimulos y se pide identificar
si hay perro. La respuesta en gama cuando hay perro en los casos cuando es
identificado y cuando no. Se obtuvo la potencia instantédnea en las distintas
frecuencias con el método de ondeletas (wavelets). Adaptado de (Tallon-
Baudry & Bertrand 1999).

procesos cognitivos de alto nivel como la atencién (Sheer 1989), decisién de
actividad motora (Farmer 1998), memoria (Howard et al. 2003),aprendiza-
je (Miltner et al. 1999) y lenguaje (Pulvermiiller et al. 1999). Hay mucha
evidencia experimental para interpretar la actividad gama como el “ladrillo
funcional universal” del procesamiento de informacién en el cerebro (Lee
et al. 2003, Basar-Eroglu et al. 1996). La sincronizacién en la banda gama
es un fuerte candidato para explicar cémo el cerebro integra la informacién
que procesan distintas partes del cerebro (Engel et al. 2001, Womelsdorf
et al. 2007).

Para establecer este papel cognitivo de la actividad y sincronizacién de la
banda gama se ha usado tanto ECoG como EEG. Un ejemplo de este tltimo
es el trabajo de Tallon-Baudry & Bertrand (1999), en el que se muestra c6-
mo el cerebro responde con actividad gama a estimulos visuales coherentes
(ver figura 1.4). Sin embargo, resultados recientes ponen en fuerte tela de
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duda el que la respuesta gama medida por el EEG sea neuronal, mostran-
do que el origen mds probable es la electricidad muscular al mover los ojos
(Yuval-Greenberg et al. 2008). Esto ha creado intensa discusién en el campo
(Fries et al. 2008). En efecto, la actividad gama extracranial se ha identifica-
do cldsicamente con electricidad muscular y no neuronal, pues es producida
con muy alta potencia cuando distintos miusculos se tensan (ojos, lengua,
mandibula, frente, etc) (Goncharova et al. 2003). Recientemente se llevé a
cabo un experimento en el que se paralizé completamente a los participantes,
salvo por un dedo para responder una prueba cognitiva mientras se graba-
ba EEG (Whitham et al. 2007). En la condicién sin paralisis la potencia en
gama resulté mucho mayor que con paralisis, tanto en reposo como en la
tarea cognitiva, mientras que la tasa de respuestas correctas no resulté di-
ferente y los sujetos no reportaron cambios subjetivos entre las condiciones.
Ademis, las tareas cognitivas aumentaron la actividad gama sin paralisis,
pero no lo hicieron en el caso paralizado. Esto indica que “pensar produce
actividad muscular” (Whitham et al. 2008). Asi, aunque no hay duda de que
la banda gama es importante en la cogniciéon gracias a estudios con electro-
dos intracraniales (Gray et al. 1989, Lachaux et al. 2000, Varela et al. 2001),
en la comunidad de neurociencias estd surgiendo recientemente una fuerte
y fundada duda sobre el origen neuronal de la actividad gama grabada con
electrodos extracraniales. Uno de nuestros objetivos fundamentales y maés
dificiles sera responder la pregunta ;cudl es el origen de la actividad gama
detectada en la meditacién: neuronal o muscular?

1.3. El cerebro como sistema dinamico

Aunque se sabe mucho de la estructura y atributos funcionales del cerebro,
sabemos aun muy poco de sus propiedades dindmicas. El problema se puede
formular dentro del marco de la teoria de los sistemas dindmicos, en donde
se conceptualiza el sistema estudiado (el cerebro) con un conjunto de estados
posibles (espacio fase) y una regla de evolucién, que puede ser probabilistica
o determinista, con dependencia temporal o no. Tanto el tiempo como las
variables de estado pueden conceptualizarse de forma continua o discreta,
dependiendo de qué sea mas conveniente para la escala espacio-temporal del
fenémeno a modelar.

Supongamos que nuestro sistema dindmico es modelado con m variables
reales y tiempo continuo cuya evolucién es definida por m ecuaciones diferen-
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ciales ordinarias auténomas. Se dice que el sistema tiene m grados de libertad,
y dada una condicién inicial Zy tendremos una trayectoria 7' (t) € R™. Si
estd acotada, el destino de esta trayectoria puede ser acercarse a un pun-
to fijo, a una variedad (como un ciclo limite o un toro) o a un atractor
cadtico, que es un conjunto de puntos con estructura fractal -dimensién
fraccionaria- donde la distancia entre trayectorias cercanas crece exponen-
cialmente con el tiempo -lo que define los exponentes de Lyapunov del sis-
tema. Asi, dos de las propiedades més importantes de un atractor cadtico son
su dimensién fractal y su espectro de Lyapunov (Strogatz & Fox 1995, Ott
& Wiesenfeld 1994, Perko 2006).

Cuando pensamos en el cerebro y sus 10! neuronas con su complejisi-
ma arquitectura de conexién parece practicamente imposible que algin dia
lleguemos a entenderlo, pues para modelarlo necesitarfamos al menos dos
ecuaciones diferenciales no lineales por neurona (Hindmarsh & Rose 1984,
Izhikevich 2004). Sin embargo, el cerebro es un perfecto ejemplo de los lla-
mados “sistemas dindmicos complejos”, formados por una gran cantidad de
componentes individuales interactuando entre si. Una propiedad de los sis-
temas complejos es la emergencia de una dindmica global que disminuye de
manera considerable los grados de libertad del sistema, también llamada “au-
toorganizacién”. Un ejemplo cldsico son las celdas de Rayleigh-Benard que
se forman en la convecciéon de una capa horizontal de agua en presencia de
un gradiente temperatura. Cuando el gradiente llega a un valor critico, los
movimientos descorrelacionados y aleatorios de 10%° moléculas, se sincronizan
espontaneamente sin control externo, llevando a la emergencia de estructuras
macroscopicas y con correlaciones de larga distancia (Nicolis et al. 1990). Sur-
gen asf los llamados “pardametros de orden” (Haken 1983), como la velocidad
de la celda, que no tienen sentido en el nivel individual. Los pardmetros
de orden siguen una dindmica propia, emergente, que a su vez restringe la
dindmica de los componentes microscépicos. A esto en ocasiones se le llama
“causalidad circular”, o “principio de esclavitud”. Ninguno de estos niveles
es mas fundamental que el otro, solamente se distinguen en su habilidad para
explicar fenémenos en distintas escalas espacio-temporales. Tanto la veloci-
dad de la celda, como la velocidad de la molécula, son pardmetros de orden
emergentes de un nivel inferior y ninguno tiene una realidad independiente
de nuestro modelo y conceptualizacién (Nagarjuna 1995).

Asi, las lecciones de los sistemas complejos nos invitan a buscar compor-
tamientos globales en la dindmica cerebral: patrones emergentes en un nivel
de organizacién macroscépico. Podemos olvidar por un momento a las neu-
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ronas y enfocarnos en la dindmica del potencial electromagnético producido
por millones de ellas. El punto de partida de esta exploraciéon no es un conjun-
to de ecuaciones diferenciales, sino una serie de tiempo: datos que indican la
evolucion de alguna variable del sistema. Existen muchas metodologias para
analizar series de tiempo, pero hay una en especial que es méas cercana en
filosoffa a la teorfa de ecuaciones diferenciales: la reconstruccién del atractor.

En 1981 Floris Takens publicé un influyente trabajo (Takens 1981) en
donde demostraba que a partir de una sola de las coordenadas es posible
reconstruir una copia topolégicamente equivalente del atractor subyacente.
Esto es asombroso, pues implica que si por ejemplo tenemos la serie de tiem-
po de la componente = de la velocidad del fluido en un sélo punto, podremos
reconstruir la dindmica completa de la celda de conveccién. El que la re-
construccién sea topolégicamente equivalente implica que podemos medir su
dimension fractal y exponentes de Lyapunov. El método se basa en construir
un vector m-dimensional con m valores consecutivos de la serie de tiem-
po, separados por un intervalo de tiempo 7 . El pardmetro 7 se puede es-
coger con el primer minimo de la funcién de informacién mutua (Fraser &
Swinney 1986), y m puede elegirse con la técnica de falsos vecinos (Abarbanel
& Kennel 1993). Una de los primeros intentos por aplicar estos conceptos a la
dindmica cerebral fue hecho por Babloyantz et al. (1985), quienes reportaron
que la dindmica del EEG durante sueno profundo es de baja dimensién. Sin
embargo, Theiler et al. (1992) mostraron que ruido gaussiano filtrado es ca-
paz de aparentar provenir de un proceso de baja dimensién, y propusieron la
técnica de datos suceddneos (surrogate). Se basa en construir datos con algu-
nas caracteristicas similares a los originales (como el espectro) pero con otras
cambiadas (como aleatorizando las fases de las componentes de Fourier), y
hacer en ellos el anélisis. Si los datos surrogate no tienen una propiedad que
sf tienen los originales, podemos confiar en el resultado del analisis. Usando
esta técnica, se encontré que el EEG del reposo despierto presenta compor-
tamiento no lineal, ya que al aleatorizar las fases la dimensién de correlaciéon
es mayor, pero que no es un proceso de baja dimensién (Pritchard et al. 1995).
Otros intentos tempranos de explorar la dindmica cerebral con herramientas
no lineales buscaron modos de activacién cerebral andlogos a los modos nor-
males de un tambor (Jirsa et al. 1994, Friedrich & Uhl 1996). La existencia
de caos en el cerebro estd hoy bien establecida tanto en el nivel neuronal
(Rabinovich et al. 2006) como en el macroscépico (Korn & Faure 2003), pero
baja dimensionalidad en el EEG sélo ha sido encontrada en sueno profundo y
epilepsia (Stam 2005). En particular, la dindmica no lineal ha ayudado a en-
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tender mejor esta enfermedad, y a predecir ataques hasta con varios minutos
de anticipacién (Mormann et al. 2007, Navarro et al. 2002).

1.4. Invariancia de escala en el cerebro

En general, esta aproximacion a la neurodindmica macroscopica no es la
mads adecuada, ya que en el teorema de Takens, los conceptos de exponentes
de Lyapunov y dimensién fractal, sélo tienen sentido para sistemas que no
dependen explicitamente del tiempo pues la definicién de atractor se hace
en términos de estabilidad y conjuntos limite. Esta suposicién es muy poco
realista en el caso del EEG, pues la dindmica cerebral cambia momento a
momento mientras emergen nuevos pensamientos y llega informacién de los
sentidos. Serfa iluso pensar en el cerebro como un sistema de ecuaciones
diferenciales ordinarias, a modo de una celda de conveccién.

Otra caracteristica muy interesante de muchos sistemas complejos es que
tienen como atractor al punto critico de una bifurcacién o una transicién
de fase (Bak et al. 1987, Jensen & Magnasco 1999), fenémeno que recibe el
nombre de “criticalidad autoorganizada”. La importancia de este fenémeno
radica en el hecho de que sin control externo y a partir de interacciones
locales, el sistema muestra correlaciones a grandes distancias a la vez que
tiene la capacidad de fluctuar en todas las escalas espacio-temporales (dis-
tribuciones con leyes de potencia). Como no se conoce un mejor escenario
dindmico o analogia en fisica para explicar nuestra rica experiencia subjetiva
-su coherencia, memoria, rdpidas fluctuaciones y adaptabilidad-, muchos han
propuesto la criticalidad autoorganizada como un marco para entender el
funcionamiento cerebral (Chialvo 2006).

Beggs & Plenz (2003) reportaron avalanchas de disparo en neuronas cor-
ticales que siguen leyes de potencia, tal como se ha reportado antes con
los terremotos y otros fenémenos criticos. En el nivel macroscépico de la
actividad electroencefalogrifica, la envolvente de las oscilaciones alfa en re-
poso tiene fluctuaciones que siguen leyes de potencia (Linkenkaer-Hansen
et al. 2001). Este y otros estudios (Hwa & Ferree 2002, Robinson 2003, Cai
et al. 2007) que muestran invariancia de escala en el EEG se llevaron a cabo
con el andlisis de fluctuaciones sin tendencia (Detrended Fluctuation Analy-
sis) (Peng et al. 1994, Peng et al. 1995, Heneghan & Mecdarby 2000). Como
vimos arriba, la actividad del EEG implica la sincronizacién de millones de
neuronas bajo el electrodo en cuestion. Las fluctuaciones sin escala en la in-
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tensidad de las oscilaciones, reflejan por lo tanto fluctuaciones sin escala en
la sincronizacién de las neuronas. Stam & de Bruin (2004) y otros (Gong
et al. 2003) han mostrado que también en la sincronizacién global cerebral
-analizando acoplamiento entre distintos electrodos con técnicas similares a
las que se tratan en esta tesis- se da una dindmica con fluctuaciones libres de
escala. Todos estos argumentos apuntan a que la criticalidad autoorganizada
estd presente en todas las escalas cerebrales, desde los grupos de neuronas
hasta la dindmica global de la corteza.

La conectividad en el cerebro (Sporns et al. 2004) puede estudiarse con la
teoria de redes complejas (Newman 2003, Albert & Barabasi 2002, Strogatz
2001, Boccaletti et al. 2006), que trata la estructura y dindmica de diversos
sistemas en términos de las conexiones entre sus elementos. Se han encon-
trado distintos ejemplos de redes -internet, redes troéficas, interacciéon entre
proteinas- en donde el niimero de vecinos de cada nodo sigue una distribucion
de ley de potencia, por lo que han sido denominadas libres de escala, ya que
no hay un nidmero de vecinos caracteristico. Estas redes cumplen ademaés con
la propiedad de ser de “mundo pequeno”, pues presentan un alto grado de
integracion tanto en el nivel local (la probabilidad de que vecinos de un nodo
sean vecinos entre si) como en el global (distancia promedio). Con resonan-
cia magnética funcional (fMRI) es posible encontrar qué regiones del cerebro
estdn funcionalmente relacionadas entre si haciendo andlisis estadisticos de
sus activaciones. Con este método se ha encontrado (Eguiluz et al. 2005)
que las redes de conectividad funcional son libres de escala. En un nivel mas
local, existe también evidencia de que las redes de conectividad en la corteza
cerebral son de mundo pequenio (Hilgetag et al. 2000, Sporns & Zwi 2004).

Las fluctuaciones libres de escala de la actividad cerebral han sido encon-
tradas en estados de reposo y sueno, pero no hay reportes de este fenémeno
durante tareas cognitivas determinadas. Una posible interpretacion es que
en reposo el cerebro estd explorando todos los posibles estados, listo para
reaccionar ante estfmulos sensoriales relevantes y escoger el estado més ade-
cuado (Freeman 2005). Una vez que el cerebro se engancha con una tarea, las
fluctuaciones dejan de ser libres de escala y la dindmica toma caracteristicas
propias. Aunque estos descubrimientos sin duda permiten entender mejor la
dindmica cerebral, no responden interrogantes mas especificas como jcudl es
la distincién entre un evento mental y el siguiente? o jqué es un pensamiento?
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Figura 1.5: Las asambleas celulares forman patrones metaestables que definen
los instantes mentales como cuadros cinematograficos. Adaptado de (Bressler
& Tognoli 2006).

1.5. Metaestabilidad

El neurocientifico chileno Francisco Varela propuso (Varela 1995) que para
cada acto cognitivo, o estado mental, hay una tnica y especifica “asamblea
celular” que subyace a su emergencia y operaciéon. Por “asamblea celular”
entendemos un conjunto de neuronas distribuidas en distintas regiones del
cerebro que trabajan juntas por algunos instantes, creando un patrén de ac-
tividad integrado. Tononi & Edelman (1998) denominaron este proceso como
el “nicleo dindmico” (dynamic core), enfatizando su integracién y activi-
dad siempre cambiante. Estos patrones de actividad integrada son estables
por un pequeno intervalo de tiempo -del orden de 100 ms- luego del cual
se desvanecen permitiendo la reorganizacién de sus componentes en nuevas
redes funcionales. Debido a esta propiedad se les califica metaestables, en
analogfa al concepto en fisica (ver figura 1.5).

Otra teorfa es la llamada “célula de la abuela”, que propone que para
cada concepto hay una neurona. En efecto, hay evidencia de la existencia de
células individuales que se activan con conceptos muy especificos (como al
ver una foto de Jennifer Aniston, escuchar su nombre o pensar en ella, pero
no con otras actrices) (Rees et al. 2002), pero esto es también consistente con
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el nicleo dindmico, pues esta célula podria formar parte de toda una red. De
hecho, en esta visién cada célula puede formar parte de distintas asambleas, y
por lo tanto ayudar a la representacion de distintos conceptos y momentos de
percepcién. Es importante resaltar que los patrones de actividad metaestable
son resultado de un largo proceso de evolucién y no son exclusivos de la
dindmica neuronal en humanos o mamiferos, sino que pueden encontrarse
incluso en invertebrados.

Investigaciones pioneras fueron hechas por Walter Freeman cuando anal-
izaba el proceso de percepcion de olores en conejos (Freeman 1987, Freeman
1991), donde encontré un patrén de activacién especifico para cada olor.
Sus investigaciones han continuado en el neocortex humano apoyando estos
resultados (Freeman 2004), y ha propuesto junto con el fisico Giuseppe Vi-
tiello el uso de las matematicas de la teorfa cudntica de campos de muchos
cuerpos como el marco apropiado para entender la transicién entre patrones
(Freeman & Vitiello 2006). Sea que esta propuesta cuantica rinda frutos o no,
la teorfa de las asambleas neuronales metaestables es la m&s aceptada para
conceptualizar la dindmica de la cognicién (Le Van Quyen 2003, Bressler
& Kelso 2001, Fingelkurts & Fingelkurts 2004). La visién es que gracias
a que el cerebro se autoorganiza cerca de una regién critica, usa transi-
ciones de fase para pasar de un patrén metaestable al siguiente (Freeman
& Holmes 2005, Werner 2007) siendo la sincronizacién en la banda gama
el mecanismo més aceptado de comunicaciéon neuronal que permite la inte-
gracion de las asambleas (Rodriguez et al. 1999, Womelsdorf et al. 2007). Por
esta razon, es necesario contar con técnicas para evaluar la conectividad fun-
cional entre regiones (Quian et al. 2002, David et al. 2004). Existen también
métodos que permiten estimar relaciones causales, como el flujo de infor-
macién y la causalidad granger, que han servido para identificar patrones
neuronales metaestables (Brovelli et al. 2004).

La impresién que tenemos de continuidad se debe a la rdpida sucesién de
estos patrones, a la manera de cuadros cinematograficos. Es gracias a esta rica
dindmica que distintas regiones del cerebro pueden interactuar, procesando
informacion de los sentidos, relaciondndola con eventos pasados, imaginando
el futuro. La integracién y sincronizacién es tan importante como la desin-
cronizacion e inestabilidad. Este, de hecho, serd el punto crucial que nos
permitird distinguir méds adelante entre la electricidad muscular y neuronal.
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1.6. Correlativos neuronales de la conciencia

Discutir sobre funciones cognitivas de alto nivel como la atencién y la con-
ceptualizacién nos lleva de manera natural a hablar de la conciencia. Como
dicen Francis Crick y Christof Koch, el aspecto mas dificil de la conciencia es
el llamado “problema duro” (Crick & Koch 2003): nadie ha producido una
explicacién plausible sobre como la experiencia -lo rojo del rojo- surge del
cerebro. No hay duda que existe un enorme salto explicativo entre corrientes
eléctricas, asambleas celulares y redes complejas por un lado, y la experiencia
conciente -lo doloroso del dolor- por el otro.

La conciencia es un fenémeno natural, parte del universo como lo son las
estrellas y las ranas, y por lo tanto debe ser posible estudiarla cientificamente
(Zelazo et al. 2007, Velmans & Schneider 2007). En la discusién cientifica de
la conciencia se deben evitar causas sobrenaturales o fuerzas dualistas, pero
quizd el electromagnetismo cldsico y los sistemas complejos no constituyan
un marco suficientemente amplio (Hut et al. 2000). Algunos sugieren que la
fisica cudntica serd importante en nuestra futura comprensién de la conciencia
(Schwartz et al. 2005, Wallace 2007), pero esto es objeto de fuerte critica
(Koch & Hepp 2006, Rosa & Faber 2004) ya que el cerebro es un sistema a
alta temperatura que interactia fuertemente con el ambiente, lo que elimina
todo efecto cudntico macroscépico. De cualquier manera, las técnicas de ima-
genologia cerebral nos permiten hacer preguntas cientificas e investigar lo que
Crick y Koch prefieren llamar correlativos neuronales de la conciencia.

Los patrones neuronales metaestables son los correlativos neuronales de
la conciencia mds aceptados (Cosmelli et al. 2007), y hay experimentos muy
interesantes que apoyan esto (Cosmelli et al. 2004), por ejemplo usando per-
cepcion biestable -cuando el cerebro transita entre dos maneras de percibir
aun cuando el estimulo fisico es constante. Algunos investigadores han pro-
puesto teorias cuantitativas de la conciencia (Seth et al. 2006), basados en
el nivel de complejidad de la red neuronal. Un ejemplo es la teorfa de Giulio
Tononi, que establece la cantidad de conciencia ® con una medida de inte-
gracion de la informacién (Tononi 2004). Esta teorfa predice que la canti-
dad ® disminuird en estados inconcientes, y esto en efecto sucede en sueno
(Massimini et al. 2005) y anestesia (Lee et al. 2007). Aunque la teoria es muy
controversial y probablemente trivial (Seth et al. 2006), es un primer paso,
como dio Tales cuando hablé del agua.
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1.7. Neurofenomenologia

La conciencia, los pensamientos y demds fenémenos mentales sélo pueden
accederse directamente a través de la percepcion mental. Si s6lo tuviéramos
a nuestra disposicién amperimetros y demds, la conciencia seria un fenémeno
practicamente inexistente. Sin embargo la conciencia estd presente en cada
instante de nuestras vidas, y es de hecho nuestra ventana al mundo, el instru-
mento con el que exploramos todos los demds fenémenos en la naturaleza.

Si vemos la conciencia como fenémeno emergente con sus propias leyes
y dindmica es importante explorarla directamente y analizar el juego de los
eventos mentales. Quedarnos en el nivel de disparo neuronal y de patrones
electromagnéticos seria equivalente a estudiar la vida como simples configu-
raciones atémicas, sin reconocer que hay una fenomenologia propia del nuevo
nivel de organizacién.

William James, uno de los padres de la psicologia occidental, consideraba
que el estudio de la mente debia ser guiado por tres principios: el compor-
tamiento, la anatomia y funcionamiento cerebral, y la introspeccién, poniendo
especial énfasis en este tltimo (James 1950, capitulo VII). En las neurocien-
cias modernas, el comportamiento y sus correlativos anatémicos y funcionales
son las tinicas modalidades de estudio. La razén de esto es que la introspec-
cién es dificil y falible. Desde los inicios de la psicologia occidental fue claro
que la observacién subjetiva de la mente hace muy dificil la reproducibili-
dad y universalidad requerida por el método cientifico. Algunos consideran,
sin embargo, que un uso sistemdtico y confiable de la introspeccién no es
imposible (Wallace 2006b).

A lo largo de la historia, individuos pertenecientes a distintas tradiciones
contemplativas -cristianas, budistas, hinduistas, sufi, entre otras- han de-
sarrollado con espiritu inquisitivo técnicas rigurosas de exploraciéon mental,
aunque lamentablemente con frecuencia el ala dogmatica y fundamentalista
de estas religiones ha suprimido este tipo de investigacién. Estos individuos
han entendido que para hacer observaciones rigurosas de los fenémenos men-
tales es crucial cultivar una atencién de alta resolucién estable y vivida, lo
que los budistas llaman samadhi. Tal calidad en la atencion es a la investi-
gacién introspectiva de los fenémenos mentales lo que el telescopio es a la
investigacion de los fendmenos celestes (Wallace 2006a).

Esta es una propuesta que por sus importantes implicaciones no debe ser
descartada de tajo, sino puesta bajo riguroso escrutinio cientifico. Considerar
de inicio que la introspeccién es imposible e imitil es caer en un dogmatismo



CAPITULO 1. NEUROCIENCIAS Y SISTEMAS COMPLEJOS 16

similar al que ha llevado a diversas religiones a alejarse del empirismo, y
lleva a la errénea conclusion de que el fenémeno de la conciencia es del todo
inaccesible a la ciencia y por lo tanto inexistente en el mundo natural.

El reconocimiento de la importancia de la introspeccién no es exclusivo de
las tradiciones contemplativas o de la historia antigua de la psicologia, pues
en las neurociencias contemporaneas hay un creciente interés por aplicar
estas metodologias. En particular Francisco Varela (Varela 1996) propone un
programa de investigacion que denomina “neurofenomenologia’, inspirado
por la fenomenologia de Edmund Husserl (Petitot et al. 2000), que puede
entenderse como “el proyecto de proveer una caracterizacién disciplinada
de los invariantes fenoménicos de la experiencia vivida” (Lutz & Thompson
2003). La neurofenomenologia propone como método el recolectar reportes
de la experiencia en primera persona usando sujetos capaces de explorar los
fenémenos mentales de manera disciplinada y sistemaética. Estos reportes se
usarian después para revelar aspectos de los datos neurofisioldgicos. Asi, la
neurodindmica se beneficiarfa mucho de estos reportes pues ofrecerfan luz
sobre la relevancia y significado de los patrones encontrados.

El entrenamiento sistemético de la atencion y la utilizacién de métodos
de primera persona que incrementen la sensibilidad a la propia experiencia
mental en varias escalas temporales es crucial para esta empresa. La neuro-
fenomenologia tiene seguidores (Lutz 2002) y criticos (Bayne 2004).En esta
tesis se explora la posibilidad de que expertos en meditacién budista (ver
capitulo 4) reconozcan aspectos de la dindmica cerebral con métodos intros-
pectivos.

1.8. Meditaciéon

En el contexto del budismo, la meditacién se entiende como un instru-
mento para transformar a la mente, familiarizdndola con distintos procesos.
Existen diversos tipos de meditaciones, que tienen distintos objetivos. Algu-
nas técnicas estan disenadas para entrenar la atencién y hacer de la mente
un instrumento fiable de investigacién. Estas técnicas reciben el nombre de
shamata o atencion unipuntual (Wallace 2006a). Otras tienen como obje-
tivo el llegar a comprender mejor el funcionamiento de la mente, cémo y
porqué emergen momento a momento las distintas emociones y pensamien-
tos (Rabten n.d.). Esta categoria de practicas se conoce como vipashana o
vision especial, y utiliza la atencién unipuntual como herramienta fundamen-
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tal. También hay meditaciones cuyo objetivo es tener una vida emocional
sana y balanceada. En este contexto se usan metodologias para incremen-
tar la empatia y compasion que sentimos hacia otras personas o animales
(Shantideva 2006).

El estudio moderno se ha enfocado en aspectos cognitivos y emocionales,
aunque también se han observado cambios fisiolégicos, ya que el estado men-
tal influye en el corporal (tensiéon muscular, respiracién, frecuencia cardiaca,
etc). Se ha reportado que la meditacién tiene efectos en la calidad de la aten-
cién (Slagter et al. 2007), en el sistema inmunoldgico (Davidson et al. 2003),
y en el grosor de la corteza cerebral (Lazar et al. 2005), indicando neuroplas-
ticidad. Para una revisién ver (Lutz et al. 2007).



Capitulo 2

Sincronizacion de fase

En este capitulo comenzaremos desarrollando las herramientas matemati-
cas que nos permitirdn analizar la dindmica del electroencefalograma. En la
primera seccién nos enfocaremos en un sencillo modelo tedrico que muestra
cémo un oscilador puede sincronizarse con una fuerza externa. La segunda
seccién define el concepto de representacién analitica de una oscilacién, us-
ando la transformada de Hilbert, lo que permitira extraer su fase y amplitud
instantaneas. Después presentaremos un ejemplo usando un oscilador de van
der Pol forzado. Extenderemos luego estos conceptos a osciladores cadticos
y con ruido y aplicaremos las herramientas desarrolladas al andlisis de dos
osciladores de Rossler acoplados.

2.1. Un modelo

Por sincronizacién de fase entendemos (Rosenblum et al. 2001) el ajuste
de las frecuencias de dos o mds osciladores debido a interacciones débiles
entre ellos. Este efecto también se conoce como enganchamiento de fase
(phase locking), y encuentra aplicaciones en el estudio de una amplia gama
de fenémenos en la naturaleza. El primer reporte que se tiene es de Huygens
(Huygens 1673), cuando estudié el enganchamiento de fase de dos relojes de
péndulo colgando de la misma pared.

Para ejemplificar, siguiendo a Pikovsky et al. (2000), veremos el caso
de sincronizacién de un oscilador con una fuerza periédica que lo perturba.
Consideremos un sistema de ecuaciones diferenciales M-dimensional (M> 2)

18
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disipativo y auténomo

dx
dt
y supongamos que tiene una solucién periédica estable (con periodo Tp), es
decir, un ciclo limite que representa la oscilacién autosostenida'. Para des-

cribir el movimiento introducimos la fase ¢ como coordenada a lo largo del
ciclo limite, definiéndola de tal forma que cumpla con

f(x), x=(v1,22,...,2m) (2.1)

do(x)
= 2.2
dt wo, ( )
donde wy = 27/Ty. Notemos que empezando por cualquier variable de fase
monéGtonamente  creciente  que  obedezca df/dt @ = v(f) con

v(0 + 2m) = v(0), se puede introducir la fase que satisface 2.2, con el cam-
bio de variable ¢ = wy fog[u(a)]_lda, con 21 = wy [ [v(0)] " do. Como la
derivada es constante (ec. 2.2), la coordenada de fase corresponde al expo-
nente de Lyapunov cero, pues una perturbacién en esta direcciéon no decrece
ni incrementa con el tiempo.

Ahora consideramos el efecto de una perturbaciéon periédica pequena.
Describimos al sistema forzado con las ecuaciones

B x) + ep(x,b), (2.3)
dt

donde la fuerza ep(x,t) = ep(x,t + T) tiene periodo T y es proporcional al
pardmetro de acoplamiento €, del cual sélo consideraremos efectos a primer
orden. La fuerza externa desvia a la trayectoria del ciclo limite, pero debido
a que es muy pequena y a que el ciclo es estable, la solucién permanece en
una vecindad de la original x¢(t). Por lo tanto, el efecto de la perturbacién
en las direcciones transversales al ciclo es pequeno?, mientras que no es asf
para la fase, que puede ser afectada considerablemente por la fuerza externa.
Para resolver este sistema con una aproximacion perturbativa, es necesario
introducir la variable de fase en una vecindad del ciclo limite. Para esto (ver
(Guckenheimer 1975)) consideremos el mapeo ® definido como

x(t) — x(t + Tp) = P(x).

IDistinta de las soluciones periédicas encontradas en sistemas conservativos, que tipi-
camente no estdn aisladas ni son atractivas.

2Si el sistema es bidimensional, se podria llamar a la coordenada transversal amplitud.
Sin embargo, para sistemas de dimensién mayor esta definicién es ambigua.
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Todos los puntos del ciclo limite son puntos fijos de ®, mientras que los de
la vecindad son atraidos hacia ellos. Tomemos un punto x* en el ciclo limite
y consideremos aquellos en la vecindad que son atraidos a ¢l bajo la accién de
®. Estos forman una variedad de dimensién M-1 llamada isdcrona. Podemos
asi extender la definicién de fase a la vecindad del ciclo limite haciéndola
constante en cada isécrona. Una vez hecho esto, tenemos que la fase ¢ es
una funcién suave de las coordenadas x, y usando 2.1 podemos reescribir 2.2

Ccomo d¢( ) a¢ a
. X o o9 Tk
Yo T T — O ot Z@xk (24)

Utilizando esta definicién ‘no perturbada’ de la fase, encontramos para el
sistema perturbado 2.3

dp(x) <~ 99
dt a A 8xk

(fr(x) + €pr(x,t)) = wo + € Z —pk X,t). (2.5)

El segundo término en el lado derecho de 2.5 es pequeno y las desviaciones
de x del ciclo limite son también pequenas, por lo que podemos escribir

W) _, 5 000),

dt

Con esto llegamos a una ecuacién cerrada para la fase:

do
dt

donde () es una funcién de periodo 27 en ¢ y de periodo T en t.

Q.1 = 3 200D ), ).

ox
: k

= wo + €Q(¢, 1), (2.6)

En la aproximacién a orden cero, cuando despreciamos la fuerza externa,
la ecuacién 2.6 tiene soluciones

¢ = wot + Py. (2.7)

Utilizando el hecho de que ) es periddica, escribdmosla en serie de Fourier

_ E : ikp+ilwt
t) = al7k€ ¢ s
I,k
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donde w = 27/T es la frecuencia de la fuerza externa. Sustituyendo 2.7

encontramos
Q(¢; t) _ Z a keik¢>0 ei(kwo+lw)t.
Lk

Vemos que los términos lentos de la funcién () son aquellos que satisfacen la
condicién de resonancia
kwo + lw =~ 0.

Estos son los méas importantes para la dindmica, pues los términos rapidos
(comparados con la escala de tiempo 1/¢) se promediarédn a cero. Para en-
contrar lo esencial despreciaremos los términos rapidos y nos quedaremos
solamente con los resonantes. Si la relacién entre la frecuencia natural del
oscilador y la de la fuerza externa es

m
w R —Wwy,
n

con m y n primos relativos, los términos resonantes tendrén la forma, e?m«o—mw)t
por lo que su suma serd

Z al’keikdﬂrilwt _ Z a_nj’mjeij(mdﬂrnwt) = Q(m(b o nwt).

l=—nj,k=mj J

donde ¢ tiene periodo 27.
Asi, la ecuacion para la fase toma la forma
d¢

priall + eq(mo — nwt).

Al definir la diferencia (generalizada) de fases como

Y = meo — nwt,

obtenemos p
d—qf = —v+ emgq(v), (2.8)
con v = nw — mwy. La dindmica de la fase en esta aproximacién ha sido asi
reducida a una ecuacion diferencial de primer orden auténoma, por lo que es-
tamos en posicién de entender cualitativamente el régimen de sincronizacion.
Habrd sincronizacién cuando la diferencia de fases 1) permanezca constante.
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Debido a que ¢ es una funcién continua y periddica, alcanza sus valores max-
imo y minimo en el intervalo [0,27), por lo que si

EMGuin < V < EMGmix, (2.9)

habra al menos un par de soluciones estacionarias para v, haciendo que
sea una constante 1/,. En general estas soluciones estacionarias apareceran en
pares (estable e inestable) dependiendo del nimero de méximos y minimos
de ¢. Para la fase ¢ esto significa que rota con la frecuencia de la fuerza
externa:

Bt) = —wt +1,,

y este es precisamente el régimen de sincronizacion, que existe dentro del do-
minio 2.9 en el espacio de pardmetros (v, €), llamado region de sincronizacion.
La figura 2.1a muestra esquemadticamente estas regiones de sincronizacién
para distintas relaciones n:m. Debido a su forma, y en honor al matematico
ruso Vladimir Arnold que las describi6 en el contexto del mapeo del circulo,
reciben el nombre de lenguas de Arnold. La figura 2.1b muestra el compor-
tamiento de % = (2 para un valor fijo de e.

En el tratamiento analitico de la ecuacién 2.6 hemos despreciado los tér-
minos no resonantes. Con estos términos, la diferencia de fases no es exac-
tamente constante, sino oscilante, y la condicién de sincronizacién debe es-
cribirse en la forma

Ing(t) — mwt — 0| < cte. (2.10)

La situacién es similar cuando en lugar de tratar con un oscilador forza-
do tratamos con dos osciladores acoplados. En este caso la condicién de
sincronizacién n:m se escribe

Ing,(t) — me,(t) — 4| < cte, (2.11)
con J una fase relativa, o en términos de las frecuencias,

nwip = MmMway,

_ [ dy,
Wiz = di .

Enfatizamos que la diferencia de fases

= ng,(t) — me,(t) (2.12)

donde
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(@ .
A 2:1 121 223 122 1:3
: \/\/ | | —* {1
0/2 oy 30,2 20, 3oy,
(b)
Q
m.l
2_. _'-‘
1 e
1 T S |_"'"ﬂ]
02 @ 30,2 20 30,

Figura 2.1: a) Algunas lenguas de Arnold en el espacio de pardmetros (€, w).
b) Frecuencia del sistema forzado para el valor ¢ mostrado en a).
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no tiene que ser constante, sino que oscila alrededor de un valor §. En la
seccién 2.3 se ejemplificard con un oscilador de van der Pol forzado, y en la
seccion 2.5 se tratard el caso de dos osciladores de Rossler acoplados.

El anilisis que hemos aqui llevado a cabo es la aproximaciéon maés sencilla
al problema de la sincronizacién, y se hizo con la intencién de introducir los
conceptos relevantes. Debido a que el objetivo de esta tesis es el andlisis de
series de tiempo en neurociencias no proseguiremos con el andlisis tedrico de
modelos cada vez mas elaborados. Para esto referimos al lector a la biblio-
graffa. En esta seccién definimos la fase ¢ con la construccion tedrica de las
isécronas. Sin embargo, en datos reales esto no es trivial. La seccién 2.2 tiene
como objetivo aplicar estos conceptos para encontrar sincronizacién en datos
experimentales.

2.2. Representacién analitica de una oscilacion

Un concepto muy 1itil en el estudio de oscilaciones es el de representacion
analitica (Pikovsky et al. 2002, Bracewell 1986), que para una senal real z(t)
se define como

s(t) = 2(t) +ia(t), (2.13)

donde 7 es la transformada de Hilbert de x(t), que es su convolucién® con

h(t) = —1/(nt) -

) =arh— / 2(7) - bt — 7)dr.

—00

Si denotamos con F al operador de transformada de Fourier, el teorema
de la convolucion (Bracewell 1986) establece que

F{a(t)y = Floxhy = Flz(t)} - F{h(1)},

3Debido al niicleo, esta integral se toma en el sentido del Valor Principal de Cauchy.
Puede demostrarse que si € LP(R) = Z € LP(R).
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por lo que calculando la transformada de Fourier de h(t) encontramos

7 st w<0
—7 si w>0

F{h(t),t,w} =i — 2i Heaviside (w) = {

s

SRACCIEEEOE B

Esto implica’ que Z(t) es equivalente a z(t) pero con todas sus compo-
nentes de Fourier desfasadas un dngulo de 7 radianes. Esta propiedad permite
el célculo eficiente de la transformada de Hilbert. El ejemplo mas sencillo es
calcular la representacién analitica de una senal sinusoidal con amplitud A:

1 1

x(t) — ACOS(O_}t) e A(§€7itw + 5 itw)
1 . 1.
= f(t) = A(§€—th+1§ + §€th_15) _ ASln(wt)

= s(t) = 2(t) +i2(t) = Acos(wt) + iAsin(wt) = Ae™",

que es el circulo de radio A en el plano complejo. Con esta herramienta
podemos definir la fase, la frecuencia instantanea y la amplitud de una osci-
lacién con pequeno ancho de banda. Asi, si s es la representacién analitica
de x, definimos la fase ¢(t) = arctan(gggzggg), la frecuencia w(t) = ¢'(t)
y la amplitud A(t) = |s(t)|. La fase ¢ puede segin convenga estar en el
intervalo (—7, 7] o en la recta real guardando informacién sobre la historia
de la oscilacion. En la figura 2.2 se presenta un sencillo ejemplo con la suma
de oscilaciones sinusoidales. Notamos como la amplitud instantdnea (linea
gruesa) es la envolvente de la oscilacién y la fase aumenta linealmente en el

tiempo.

2.3. Oscilador de van der Pol forzado

El primer ejemplo de sincronizacién que daremos serd el de un oscilador
de van der Pol forzado con frecuencia natural cercana a w que obedece la

4La componente de frecuencia cero no influye ya que la transformada de Hilbert de una
constante es cero pues la integral se toma en el sentido del valor principal de Cauchy, y

PV. [ ldz=o.

— o0
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Oscilacian con amplitud de hilbert

2
a
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biRepresentacidn analitica c)Evolucidn de la fase
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Figura 2.2: z(t) = sen(2t) 4+ 2cos(3t) a) La oscilacién y su amplitud, b) la
representacién analitica en el plano complejo, c) la evolucién de la fase en el
tiempo sin tomar médulo 27.
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ecuacion 2.14, donde v es la frecuencia de forzamiento y € el pardmetro de
acoplamiento. Para simplificar fijaremos los valores de w y p.

2

d 2\ 4 2 _
pride u(l—z )Ea: + (w —esen(vt))*z =0 (2.14)

w=1lpu=1

Con el objetivo de hallar sincronizacién 1:3, siguiendo a Rosenblum et al.
(2001), escogeremos v = 0,307. La figura 2.3 muestra el caso con ¢ = 0,1,
y notamos que para estos valores de los pardmetros no hay sincronizacion
en el sentido de la condicién 2.10 pues la diferencia ¢(t) — 3vt aumenta
en el tiempo. Por el contrario, en la figura 2.4 observamos que aumentar el
acoplamiento a € = 0,6 hace que ¢(t)—3vt permanezca acotado, lo que implica
enganchamiento de fase. Notemos que debido a los términos no resonantes la
diferencia de fases oscila alrededor de un valor constante.

La figura 2.5 muestra la regién de sincronizacién de la ecuacién 2.14 en
el espacio de pardametros € € [0,1], v € [0, 1].

2.4. Sincronizacion en osciladores con ruido.

Cuando tratamos con osciladores con ruido, la condicién de sincronizacién
2.11 no llega a cumplirse debido a los llamados “resbalones de fase” (phase
slips). Como se ilustrard en la figura 2.7, este fenémeno se da cuando la
diferencia generalizada de fases 2.12 es constante por un intervalo de tiempo,
pero repentinamente los osciladores se desfasan por un dngulo de 27. Enten-
der esto es sencillo si modelamos la dindmica modificando la ecuacién 2.8
para crear la ecuacién de Langevin

i
dt

donde £ es un término de ruido de amplitud o. Es conveniente interpretar esta
ecuacién como una caminata aleatoria sobreamortiguada de una particula en
un potencial unidimensional®. Como se muestra en la figura 2.6, la dindmica

= —v+emq(y) +£(o,t) (2.15)

En nuestro caso podemos definir V (1) = vih—em [ q(y)dy. Una particula amortiguada

. 2 .
obedece generalmente una ecuacion de la forma m% + 'y% + % = 0. Cuando v — o0, el

primer término puede despreciarse y si sumamos £, obtenemos una ecuacién de la forma
2.15.
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a)van der Pol forzado con amplitud de Hilbert

AR

0 100 200 300 400 500

Figura 2.3: Oscilador de van der Pol forzado siguiendo la ecuacién 2.14 con
v = 0,307 y € = 0,1. a) Oscilacién y amplitud, b)oscilacién en el plano
complejo, ¢) fase ¢, y d) ¢(t) — 3vt. Concluimos que no hay sincronizacién
1:3 debido a que |¢(t) — 3vt| £ cte
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a)van der Pol forzado con amplitud de Hilbert

U
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b)Representauon analltlca
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Figura 2.4: Oscilador de van der Pol forzado siguiendo la ecuacién 2.14 con

= 0,307 y € = 0,6. a) Oscilaciéon y amplitud, b)oscilacién en el plano
complejo, c) fase ¢, y d) ¢(t) — 3vt. Concluimos que hay sincronizacién 1:3
debido a que |¢(t) — 3vt| < cte
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Lenguas de Amold para & oscilador de van der Pal forzade

og

0B
w 05
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Figura 2.5: Lenguas de Arnold para el oscilador de van der Pol de la ecuacién
2.14. Aparecen los regimenes n:m con n,m< 5. De izquierda a derecha las
lenguas corresponden a sincronizacion 1:5, 1:4, 1:3, 2:5, 1:2, 3:5, 2:3, 3:4, 4:5,
1:1.

puede ser tal que el potencial tenga minimos locales, lo que implicard que
la diferencia de fases permanezca constante durante cierto tiempo. Este serd
el régimen de sincronizacion, caracterizado por una distribucién de 1 no
uniforme en el intervalo [—m,].

La figura 2.7 muestra soluciones a la ecuacién 2.15 para distintos valores
de los pardmetros. La curva 1 muestra la dindmica sin acoplamiento (¢ = 0),
lo que resulta en una caminata aleatoria con distribucién de ¢ uniforme (b).
En las curvas 2 y 3 encontramos resbalones de fase. El nivel de sincronizacién
es mayor en 2 que en 3, debido que la primera se generé con ruido de menor
amplitud.

Para cuantificar el nivel de sincronizacién debemos medir qué tan ho-
mogeénea es la distribucion de la diferencia generalizada 1 mod(27). Van Quyen
et al. (2001) proponen tres aproximaciones a esta cuestién. La primera con-
siste en el médulo del promedio de los vectores €¥® sobre un intervalo de
tiempo T', y recibe el nombre de Valor de Enganchamiento de Fase (Phase
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AV
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\

Figura 2.6: La dindmica de fase como una particula en un potencial con ruido.
a) En el régimen de sincronizacién el potencial tiene un minimo y la particula

permanece ahi. b) En el régimen no sincronizado no hay estado estacionario.
De (Pikovsky et al. 2000).

Locking Value):

T
1 .
PLV = | / e dr|. (2.16)
0

Toma valores entre 0 (no sincronizado) y 1 (sincronizacién perfecta).

Una segunda opcién es utilizar la entropia de Shannon (también llama-
da ‘informacién’) de la distribucién de ¢ mod(27). Dado un sistema con N
estados posibles, se define como

H==> pln(p). (2.17)
h—1

Para medirla es entonces necesario discretizar el intervalo [—, 7] en N subin-
tervalos y crear la correspondiente distribucion discreta. La entropia de Shan-
non H es méxima para una distribucién homogénea y minima para una Delta
de Dirac, por lo que mide el grado de homogeneidad. Con esto definimos el
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9 20 400 600 800 1000 r @ o
Tiempa
Figura 2.7: a) Dindmica de Langevin para distintos valores de o y v de la
ecuacién 2.15. Curva 1: difusién de la fase en el oscilador con ruido ’libre’
(e = 0). Curva 2: 0 y v pequenos, los resbalones son raros. Curva 3: misma
v que en la curva 2, pero mds ruido o., suceden més resbalones. En b)-
d) se muestran los histogramas de la fase modulo 27 para las curvas 1-3
respectivamente. La difusién libre resulta en una distribucién homogénea,

mientras que mayor sincronizacién implica mayor inhomogeneidad. Adaptado
de (Pikovsky et al. 2000).
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indice de sincronizacién y

(Hméx - H)

2.18
Hméx ’ ( )

’y _=
que también toma valores en el [0,1]. Con una deduccién andloga a la uti-
lizada para encontrar la funcién de particién del ensamble microcanénico, a
partir de la definicién 2.17 se puede mostrar que H alcanza su méximo en la
distribucién uniforme y por lo tanto Hys = In(N). Es importante escoger
N adecuadamente porque con una muy chica perderemos detalle y con una
muy grande el histograma serd ralo. El nimero de subintervalos N éptimo
se estima como N = exp(0,626 + 0,4ln(M — 1)), donde M es el nimero de
datos disponibles (Van Quyen et al. 2001).

La tercera alternativa es utilizar la informacién mutua entre las fases ¢,
y ¢5. La informacién mutua se puede definir en términos de la entropfa de
Shannon como

(A, B) = H(A) + H(B) — H(A, B) (2.19)

donde H (A, B) es la entropia de la distribucién conjunta. Debido a que
I <In(N) = Iy con N el nimero de estados en A, podemos definir el indice

de sincronizacién p
1

p= , (2.20)

[mé,x
donde [ es la informacién mutua entre ¢, mod 27 y ¢, mod 2.

Una forma de entender intuitivamente el significado de I es la siguiente.
Sean f1(t) y fa(t) senales aleatorias descorrelacionadas, entonces I(fi, f2) =
In(N) + In(N) — In(N?) = 0, mientras que I(f1, fi) = In(N) + In(N) —
In(N) = Insx. Asi, la informaciéon mutua (A, B) se puede interpretar como
la cantidad de informacién que obtenemos de B al hacer una medicién en A.
Una excelente referencia donde se discuten distintos aspectos del cédlculo de
la informacién mutua es (Steuer et al. 2002).

Utilizando simulaciones numéricas y datos de EEG intracranial, Van Quyen
et al. (2001) mostraron que estos tres indices dan précticamente los mismos
resultados. En la siguiente seccién ejemplificaremos con el oscilador de Rossler
comparando los indices v y p (ecs. 2.18 y 2.20).



CAPITULO 2. SINCRONIZACION DE FASE 34

2.5. Osciladores de Rossler acoplados.

El atractor de Rossler resulta de la dindmica de las ecuaciones

d

d—j = —wy—=z (2.21)
d

d_?z{ = wr+ay

d

d—j = b+ z(x —¢)

En cierta regién del espacio de pardmetros la dindmica en el plano XY es
como una oscilacién alrededor del origen. La amplitud varia de forma cadti-
ca mientras que la fase aumenta casi linealmente con el tiempo (ver figura
2.8). En esta seccién exploraremos la dindmica de dos osciladores de Rossler
acoplados por la componente X siguiendo las ecuaciones

dx
d71572 = —wigYi2 — 212+ €(T21 — T12) (2.22)
d
% = w12 + 0,15y 2
d
% = 0,2 + 21,2<l’1,2 — 10)

Wiz = 1+ Aw

La figura 2.9 muestra las representaciones analiticas de las componentes
x, la evolucion de las fases y la diferencia de fases para valores de € y Aw en
los que encontramos sincronizacién. Notemos los resbalones de fase.
Usaremos los indices v y p (ecs. 2.18 y 2.20) para explorar las lenguas
de Arnold de este sistema. La figura 2.10 muestra la lengua 1:1, que se de-
tecté examinando la diferencia de fases v = ¢; — ¢,. Por otro lado, esper-
6 1

amos” encontrar en Aw = 3 sincronizacién 1:2. En efecto, en la figura 2.11

mostramos la lengua de sincronizacion 1:2 detectada usando la diferencia de
fases 1 = ¢y — 2¢,.

Es natural preguntarse si las lenguas se intersectan. La figura 2.12 mues-
tra la regién en donde esto sucede comparando los indices v y p para sin-
cronizacién 1:1 y 1:2. Nos damos cuenta de que v no puede detectar ambas

6El valor de Aw donde esperariamos encontrar sincronizacién 1:2 serfa tal que w; = 2ws,

lo que junto con 2.22 implica Aw = 2(wy — wz) = 2wz = 2(1 — Aw) = Aw = 1.
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ceanler 2 v

il

Figura 2.8: Atractor de Rossler proyectado al plano XY. Es la misma solucién
que el oscilador uno de la figura 2.9. Podemos ver que la representacion
analitica es relativamente fiel a la forma del atractor.

lenguas a la vez, mientras que p, que esta basada en la informacién mutua, si
lo hace. Esto es porque 7 necesita que la diferencia de fases sea practicamente
constante, mientras que la informacién mutua puede detectar relaciones mas
complejas entre las fases. Simulaciones detalladas muestran que en la frontera
entre lenguas el sistema fluctia entre estados de sincronizacién 1:1 y estados
de sincronizacién 1:2.
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Figura 2.9: Soluciones del sistema 2.22 para valores de los pardmetros
Aw = 0,015 y ¢ = 0,027. Se muestran las representaciones analiticas de
las componentes z, la evolucién de sus fases, la evolucién de la diferencia de
fases (con resbalones), y la distribucién de la diferencia de fases en el intervalo
0, 27], haciendo evidente que se trata del régimen de sincronizacién.



CAPITULO 2. SINCRONIZACION DE FASE 37

0.2 0z
0.1& 018
0.16 0.16
0.14 014
0.12 012

w 0.1 w01
0.08 0.08
0.06 0.06 |
0.04 0.04 |
0.02 I 0.02 F
DD 0.05 0.1 Ijl:l 0.05 0.1

Fiti) M

Figura 2.10: Inicio de la lengua de sincronizacién 1:1 para el sistema 2.22
como lo detectan las medidas v (basada en la entropia) y p (basada en la
informacién mutua).



Capitulo 3
Analisis de Recurrencia

3.1. Conceptos basicos

Una herramienta valiosa para explorar la dindmica de un sistema, y
en particular para el analisis de datos experimentales, es la gréfica de re-
currencia. Muchos sistemas interesantes regresan a los mismos estados (o
casi) una y otra vez, y la estructura de estas recurrencias ofrece mucha infor-
macién. Para definir el estado del sistema podemos utilizar la reconstruccion
del atractor en el espacio fase a partir de una serie de tiempo con el método de
Takens (Takens 1981) o, si los datos son multivariados, podemos simplemente
codificarlos en un vector z; € R™.

Dado un sistema dindmico z; € R”, con i = 1,..., N el tiempo, construi-
mos la matriz de distancias

Dy =117 - Tl (3.1)

Para definirla es necesario escoger una norma apropiada. Las m&s uti-
lizadas son las normas L; (suma de los valores absolutos de las componentes),
Ly (euclidiana) y L. (méximo o supremo de los valores absolutos de las com-
ponentes). Esta matriz da informacion sobre la similitud de distintos estados
del sistema a lo largo del tiempo. En particular arroja informacién sobre
las recurrencias. Si entendemos una recurrencia como distar menos que € de
un estado anterior, podemos definir la grdfica de recurrencia (GR) como la
matriz

Rij = @(6 — Dij)a (32)

39
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Figura 3.1: Gréafica de recurrencia para el atractor de Rossler: se da una
recurrencia (punto negro) cuando la trayectoria visita una vecindad de un
estado pasado. Modificado de (Marwan et al. 2007)

donde O es la funcién de Heaviside. Como D, la gréfica de recurrencia es una
matriz simétrica. La figura 3.1 muestra un ejemplo de grafica de recurrencia
para el atractor de Rossler. Notamos en ella lineas diagonales paralelas sep-
aradas por una distancia caracteristica. Esta separacién corresponde a la
frecuencia natural del oscilador. Las lineas se cortan debido a la naturaleza
cadtica de la dindmica. Existen muchas modificaciones y extensiones de las
gréficas de recurrencia -como las grificas de recurrencia cruzada (cross re-
currence plot) y las grificas de recurrencia conjunta (joint recurrence plot)-,
pero en este trabajo utilizaremos la definicién dada arriba.

La figura 3.2 muestra la GR de algunos sistemas. Es claro que la estructura
de esta matriz arroja informacién sobre las distintas caracteristicas de los
sistemas analizados.

Para cuantificar estas estructuras utilizamos las distribuciones de puntos
y lineas, definiendo distintas cantidades. La medida més simple es la densidad
o tasa de recurrencia (recurrence rate RR)
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A B C D

Figura 3.2: Ejemplos de graficas de recurrencia. A) Ruido blanco, B) suma
de osciladores arménicos, C) logistica con un término de incremento lineal
Tip1 = 4z;(1 — x;) 4+ 0,017, D) movimiento browniano perturbado. Tomado
de (Marwan et al. 2007).

RR(e) = + > Rije). (3.3)

También podemos utilizar el histograma de lineas diagonales de longitud
{. Contar la cantidad de estas lineas es sencillo con la suma

P(e,l) = Z (1= Ri—1,j-1(€))(1 = Riyyj1i(€)) 1:[ Riinjri(€)- (3.4)

La ocurrencia de una linea diagonal implica que el sistema no sélo
visité la misma vecindad del espacio fase, sino que habiendo sucedido es-
to, evolucioné por la misma trayectoria. Asi, las lineas diagonales dan una
medida del determinismo del sistema, y podemos definir

Zi\ilmﬁ] lP(€7 l)
SN IP(el)

donde [z, es la longitud de diagonal minima que consideramos relevante. Es-
to es importante porque si la frecuencia de muestreo es muy alta comparada
con la velocidad del sistema y con el tamano de la vecindad, habra lineas
diagonales simplemente porque el sistema no ha salido de la vecindad, y no
porque la evolucion sea determinista. A este fenémeno de lineas diagonales

DET

(3.5)
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espurias se le llama ‘movimiento tangencial’ y también es la causa del grosor
de las lineas diagonales en la grafica de recurrencia (ver figura 3.1).
Otra cantidad 1til puede ser la longitud promedio de las lineas diagonales:

le\;lmfn ZP(G, l)
Zi\;lmin P(E’ l)

como también lo es la longitud de la diagonal méds larga L. Mientras mas
rapido las trayectorias diverjan, mds cortas seran las lineas diagonales, por lo
que estas medidas estdn muy relacionadas con los exponentes de Lyapunov
del sistema. En particular, con el histograma P(e, 1) se pueden estimar la
dimensién de correlacién (que es la dimensién fractal del atractor) y la en-
tropfa de correlaciéon K5, cuya relacién con los exponentes de Lyapunov A
es Ky < > \;.Sin embargo, debido a la gran cantidad de puntos necesarios
Ai>0

para tener una estimacién confiable y al hecho que en electroencefalografia
se cuenta con segmentos estacionarios de poca duracién, no entraremos a los
detalles.

La entropia de la distribucién de lineas diagonales se calcula con la pro-
babilidad p(e,l) = P(e,1)/N, de encontrar una linea diagonal de longitud
exactamente [ (con N; = > P(l)), y se define:

lzlml'n

L

, (3.6)

ENTR=— Y p(l)lnp(l). (3.7)

lzlmin

Esta medida refleja la complejidad de la GR con respecto a lineas diagonales.
De manera andloga a lo hecho con lineas diagonales, podemos definir
medidas utilizando lineas verticales. Para esto definimos el histograma

N

Ple.) = S (1 - Ry)(1— Ruyen) [] Risen (3.8)

1,j=1

con lo que de forma similar a la definicién de determinismo, calculam-
os la proporcién de puntos que forman estructuras verticales y el conjunto
completo de puntos de recurrencia

Zf}vzvml'n UP<€’ U)

LAM = ==
Z”L)Il UP(‘E? U)

, (3.9)
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y lo llamamos laminaridad. Podemos también definir el tiempo de atrapamien-
to (TT, trapping time) como

Ziv:vmm vP(€,v)
Zf)v:min P(€7 U) 7

que es una medida del tiempo promedio que el sistema permanece atrapado
en alguna vecindad. El tiempo de recurrencia de tipo 1 (T1) se define como
el intervalo promedio de tiempo entre una recurrencia y otra a lo largo de las
lineas verticales. T1 serd importante en secciones posteriores.

Se ha mostrado que estas medidas tienen la capacidad de detectar tran-
siciones dindmicas del estilo caos-orden o caos-caos (Marwan et al. 2007),
por lo que son ttiles para la exploracién de series de tiempo no estacionarias
como las que encontramos en sistemas bioldgicos. Es claro que los resulta-
dos dependeran de manera crucial en los pardmetros Iy, Umm, N y €. Los
primeros dos deben ser escogidos para que no se refleje el movimiento tangen-
cial, y el tamano de la gréfica N debe ser tal que los datos sean estacionarios
(promedio y varianza relativamente constantes).

Si € se escoge muy pequeno, casi no habrd recurrencias y no podremos
aprender nada. Por otro lado, si € es muy grande, casi cualquier punto serd
vecino de cualquier otro y las recurrencias no reflejardn la estructura de la
dindmica. Cuando este umbral es grande, las lineas diagonales aparecen mas
gruesas y largas de lo que en realidad son. Un criterio heurfstico es que
el valor escogido sea un porcentaje pequeno del volumen total del espacio
fase visitado, algo menor que el 10 %. También, con el objetivo de comparar
distintos sistemas, podemos escoger € de forma tal que la tasa de recurrencia
sea exactamente un valor determinado. Otra estrategia comtn (Arnhold et al.
1999, Rieke et al. 2002) es modificar € en cada tiempo para que el estado
en cada instante tenga un nidmero fijo de vecinos (fixed amount of nearest
neighbors, FAN). En nuestro andlisis de la dindmica del EEG discutiremos
con mas detalle distintos criterios para escoger € justificando el utilizado.

TT = (3.10)

3.2. Sincronizacion Generalizada

Hemos visto cémo la gréfica de recurrencia contiene informacion relevante
y mencionamos también que es posible a partir de ella calcular la dimension
y la entropia de correlacién del atractor en cuestion. Anadiendo a esto, una
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caracterfstica sorprendente de las gréficas de recurrencia, es que bajo cier-
tas condiciones generales es posible reconstruir una copia homeomorfa del
atractor subyacente a partir de la gréfica de recurrencia binaria (Marwan
et al. 2007). Esto significa que toda la informacién topoldgica estd contenida
en la grifica de recurrencia.

La sincronizacién de fase no es la tinica forma en que dos sistemas pueden
acoplarse. De hecho es obvio que se necesitan osciladores para definir la fase.
Se ha mostrado que ain en sistemas donde la fase no se puede definir o
son muy distintos (por ejemplo viven en espacios de diferente dimensién
y siguen dindmicas distintas), puede encontrarse un tipo de acoplamiento
denominado sincronizacion generalizada (Pikovsky et al. 2002) que ocurre
cuando existe una funcién f continua que mapea las trayectorias del atractor
7 al atractor ¥': ¥ = f(7'). Hay distintas técnicas para medir este tipo de
sincronizacién (Kocarev & Parlitz 1996, Stam & van Dijk 2002), que se basan
en probabilidades condicionales o generalizaciones de la informacién mutua,
pero las graficas de recurrencia ofrecen una manera sencilla e intuitiva de
detectar este tipo de sincronizacién. A su vez, el concepto de sincronizacién
generalizada nos permite entender mejor la informacién que ofrece el analisis
de recurrencia.

El que exista tal funcién continua f implica que los atractores son homeo-
morfos y por lo tanto tendrdn una grafica de recurrencia muy parecida: una
recurrencia de uno de ellos implica que sucedié una recurrencia en el otro.
Para cuantificar las recurrencias conjuntas se define la Grifica de Recurren-
cia Congunta (GRC, o Joint Recurrence Plot), como la multiplicacién de las
graficas de recurrencia individuales, ya que la nueva matriz tendrd una en-
trada uno si y sélo si ambas matrices tienen una recurrencia. Formalmente
corresponde a una extensién a R4 donde d, y d, son las dimensiones del
espacio fase de los correspondientes sistemas. La eleccién de los umbrales €*
y €Y puede hacerse independiente. Es intuitivo por lo tanto definir la GRC
como:

RO/ (e",¢') = O(e" — ||z — z5l)e(e — |1y — ;). (3.11)

La tasa de recurrencia de esta grifica se denotard RR™Y. Si ambos sis-
temas son independientes, la probabilidad promedio de una recurrencia con-
junta serd RR™Y = RR*RRY. Para cuantificar sincronizacién generalizada es
conveniente utilizar el criterio de tasa de recurrencia fija o niimero de vecinos
cercanos fijo (FAN). En ambos casos la tasa de recurrencia es una constante
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RR* = RRY = RR. Podemos con esto definir el indice de sincronizacién

generalizada
RR*™Y

S = R (3.12)
que cuantifica la proporcién de las recurrencias que son conjuntas.

En la aplicacién que llevaremos a cabo en el capitulo 5, usaremos la tasa
de recurrencia como una herramienta fundamental. Trataremos con sistemas
en RY, donde N es el nimero de electrodos, y no en un espacio fase. Serd
importante tener siempre en mente la idea de que la tasa de recurrencia
expresa el nivel de acoplamiento entre los electrodos.

Desde que fueron propuestas (Eckmann et al. 1987), las graficas de recur-
rencia han sido utilizadas en diversos campos de la ciencia (Marwan et al.
2007). Sin embargo, no son muchas las aplicaciones en electroencefalografia.
Recientemente se han reportado resultados sobre epilepsia (Thomasson et al.
2001, Li et al. 2004), anestesia (Huang et al. 2006) y sueno (Song et al. 2004).
En estos trabajos se hace uso de medidas como RR y DET para distinguir
entre diversos regimenes dindmicos. Sin embargo no es clara la interpretacion
y lo que realmente esta sucediendo en el electroencefalograma. Estos reportes
no comparan el andlisis de recurrencia con métodos tradicionales, por lo que
es posible que estos distintos regimenes dindmicos se deban a cambios tran-
sitorios en la potencia, u otros factores Esperamos que la descripcién de la
dindmica e interpretacién de los resultados que haremos en nuestra aplicacién
de una imagen clara al lector.



Capitulo 4

Monjes en el laboratorio

4.1. El experimento y objetivos

La meditacién, o entrenamiento mental, se define en la tradicién budis-
ta como el proceso de familiarizarse con estados mentales especificos que
conduzcan a cambios cognitivos y emocionales positivos y de largo plazo.
Existe mucho escepticismo sobre los efectos reales de la meditacion, y muy
poco se sabe sobre el tema. Como un paso previo a estudiar la meditacién
en principiantes, el Waisman Laboratory for Brain Imaging and Behavior de
la Universidad de Wisconsin en Madison, bajo la direcciéon del Dr. Richard
Davidson, decidié estudiar practicantes expertos pues los efectos de la med-
itacién serfan en estos mds claros que en novatos. Se le pidié a un grupo de
practicantes budistas avanzados que llevara a cabo una meditacién generando
lo que se denomina en la tradicién como compasion no referencial, descrita
como “un intenso deseo y disponibilidad de ayudar, reconociendo el sufri-
miento de otros y dejando que un estado de benevolencia permee la mente”.
En el ano 2004 se reporté (Lutz et al. 2004) que durante esta meditacién hay
un incremento en la potencia gama (30-50 Hz) nunca antes visto en condi-
ciones no patolégicas. La figura 4.1 resume esquematicamente los resultados
encontrados, que son por un lado el aumento en la potencia, y por otro la
correlacién de este aumento con el nimero de horas de entrenamiento del
experto a lo largo de su vida, lo que indica efectos de neuroplasticidad.

Basados en este trabajo del 2004, el estudio en el que estd basada esta
tesis tiene como objetivo el extender el andlisis a otros tipos de meditaciones,

46
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Figura 4.1: a) Electroencefalograma al momento de empezar la meditacién.
Es notorio el incremento de potencia. b) Incremento de la potencia en gama
relativo a la de alfa para distintos controles y practicantes expertos. c¢) Dis-
tribucién topografica del aumento en la amplitud para controles y practi-
cantes expertos. d) Correlacién entre el aumento de gama relativo al reposo
y el nimero de horas aproximado en las que el practicante ha meditado.
Tomado de (Lutz et al. 2004).
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asf como analizar de manera mds sélida la dindmica del EEG. Se traté con
tres tipos distintos de meditacién (Lutz et al. 2007). En todas ellas parte de
la instruccién es la relajacion y estabilidad corporal.

Atencién Enfocada (FA) (Tsé-cig Ting-ngé-dzin) Se refiere a un estado
en el que la mente se enfoca de manera clara y sin fluctuacién sobre un
objeto, también es denominada en ocasiones “atencién unipuntual”.
Hay distintos tipos de objetos de meditacién, que pueden ser senso-
riales, como un objeto téctil o algo visible en frente del meditador,
o mentales como una imagen visualizada. El meditador trata de evi-
tar los dos extremos de la excitaciéon -que causa la distraccion- y del
hundimiento mental -que provoca falta de claridad-. Auin cuando hay
explicaciones detalladas sobre distintas técnicas para este entrenamien-
to, no es nuestro objetivo extendernos al respecto. Solamente notaremos
que se cultivan dos cualidades: una sélida capacidad de concentracion
clara y relajada, a la vez que la introspecciéon que examina momento a
momento cémo es el estado mental con el objetivo de corregirlo si se
desvia hacia la excitacién o el hundimiento mental.

Presencia Abierta (OP) (Rig-pa Chog-zhag) Los practicantes de las tradi-
ciones Nyingma y Kagyu del budismo tibetano utilizan esta técnica con
el objetivo de encontrar qué es invariante y comtin a todas las experien-
cias. M4s alla de las diferencias entre objetos sensoriales, se preguntan
qué es aquello que permite la cognicién. Describen esta caracteristica
invariante con nombres como Rigpa, “conciencia”’, o usando la metéfo-
ra de la luz, Selwa, o “luminosidad”. Como la supuesta caracteristica
invariante entre todos los estados de cognicién, Rigpa no corresponde
a ninguna caracteristica particular de un objeto o momento de percep-
cién, como serfa un color, o el estado emocional del sujeto. Asi, esta
técnica meditativa tiene como objetivo el acceder de forma no concep-
tual al hecho mismo de conocer.

Compasién No Referencial (CO) (Mig-mé Nying-j¢) A diferencia de la
Atencién Enfocada o la Presencia Abierta, la meditaciéon de la Com-
pasion tiene como objetivo producir un intenso estado emocional de
amor bondadoso. Este estado es “no referencial” en el sentido de que
no se centra en un objeto en particular, tal como una persona o grupo
de personas. Esta meditacién tiene la doble tarea de cultivar compasion
y ‘atencion sin objeto’, es decir, Presencia Abierta. Normalmente se usa
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una aproximacién secuencial a esta practica, generando primero com-
pasion y gradualmente introduciendo presencia abierta o viceversa. Las
técnicas que se utilizan para generar compasion se basan en aproxima-
ciones conceptuales y razonamientos -tales como reconocer que otro ser
sufre y que desea ser feliz tan intensamente como nosotros- por lo que
no se puede decir que son no conceptuales. Sin embargo, los medita-
dores méas avanzados no necesitan estas técnicas y pueden ingresar al
estado de compasion no referencial directamente.

Las sesiones consistieron en minuto y medio de reposo neutral, diez mi-
nutos de meditacién, y minuto y medio de reposo al final. De cada tipo de
meditacién se grabaron dos bloques con esta estructura. Ademds se pidi6 a
los meditadores que, mientras se media el EEG, evaluaran en una escala del
uno al nueve la “claridad” de su meditacién, definida como la percepcién
subjetiva de la calidad de su estado meditativo. Este reporte subjetivo tiene
como propésito, siguiendo las lineas de la neurofenomenologia, relacionar los
cambios objetivos en la dindmica del EEG con la experiencia subjetiva, para
una mejor comprension de ambos.

La principal critica con la que el trabajo de 2004 arriba mencionado fue
recibido es la posible contaminacién del EEG con electricidad muscular. Esto
se debe a que el espectro del potencial eléctrico extracranial cuando el sujeto
se mueve o tensa los miisculos es de alta potencia en la banda gama. Ademds,
la topografia que se encuentra en la meditacién (ver figura 4.1c) puede encon-
trarse también durante la contraccién de musculos frontales. Estas criticas
se ven reforzadas por recientes investigaciones (ver seccién 1.2) que ponen
en tela de duda el que oscilaciones gama neuronales puedan encontrarse en
el EEG extracranial. Para contrastar estos problemas se midi6 la actividad
eléctrica durante la contraccién voluntaria de distintos misculos usando los
mismos electrodos que en las meditaciones. Se pidié que manteniendo re-
poso mental sin meditacién, fruncieran el ceno (FROWN), que apretaran la
mandibula (JAW) y que abrieran mucho los ojos (WIDE). Este iltimo tipo
de control muscular es de particular importancia debido a que estas medita-
ciones se llevan a cabo con los ojos abiertos. Se midieron treinta segundos
de reposo seguidos de un minuto de contraccién muscular y se repitieron dos
bloques con esta estructura para cada tipo de musculo. Ademads de musculos
y meditaciones se midieron dos bloques de dos minutos de reposo neutral con
ojos cerrados (EC) y con ojos abiertos (EO).
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4.2. Objetivos

Podemos ahora enumerar los objetivos principales del trabajo:

1. Utilizar sincronizacién y graficas de recurrencia para determinar si exis-
ten diferencias en la dindmica cerebral entre los estados de reposo y
meditacion, independientemente del aumento en la amplitud de las osci-
laciones.

2. Buscar si hay una diferencia cualitativa entre los estados de meditacion
y los musculos, con la intenciéon de demostrar que la gran actividad
gama encontrada es neuronal.

3. Relacionar estas caracteristicas dindmicas con el reporte subjetivo de
“claridad” del meditador.

4.3. Analisis basico: espectro y autocorrelacién.

La figura 4.2 muestra el espectro y las topografias del reposo, las distintas
meditaciones y los musculos. Vemos que en efecto el espectro de las medita-
ciones no es muy distinto al de fruncir el ceno o abrir los ojos. Ademss la
distribucién espacial de la potencia es frontal tanto para las meditaciones
como para algunos misculos. Esto significa que necesitamos distinciones més
sutiles. ;Serd posible que la dindmica de la oscilacién, por ejemplo en gama,
siga algin patrén reconocible a lo largo del tiempo? Una manera de contestar
esta pregunta es usando la funcién de autocorrelacién. Si denotamos con T
al promedio de z(t), su funcién de autocorrelacién se define como

o0

[ (z(t) —Z)(x(t + 1) —T)dt
Ru(1) = =— , (4.1)
_f (x(t) —7)2dt

y es una funcién par que alcanza su valor maximo en R, (0) = 1. Las funciones
periédicas tienen una funcién de autocorrelacion periédica que alcanza el va-
lor 1 cada periodo. Los comportamientos cadticos como el atractor de Rosler
tienen funciones de autocorrelacién que decrecen paulatinamente hasta un
valor de cero. El ruido se caracteriza por perder las correlaciones rdpidamente,
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Figura 4.2: Potencia (en dB) de distintas meditaciones y musculos. En la
izquierda se muestra el promedio de la potencia entre los distintos electrodos.
Reposo (verde), Atencién enfocada (café), Presencia abierta (negro), Com-
pasién (rojo), Quijada (azul claro), Ceno (azul), Ojos muy abiertos (azul
oscuro). En la derecha la distribucién espacial de la potencia para dos fre-
cuencias. La distincién entre misculo y meditacién no es clara.
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Funcein de autocomedacidn de la ampltisd en gama para compagidn (rojo), miscula (azul) ¥ ruido {negro)
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Figura 4.3: Funcién de autocorrelacion de la amplitud en gama (25-45 hz) de
compasion (rojo), ojos muy abiertos (azul) y ruido (negro). Distintas lineas
son distintos electrodos. Claramente no hay mucha informacién pues no hay
distincién entre meditacién, misculos y ruido.

por lo que la funcién de autocorrelacién cae a cero inmediatamente. La figura
4.3 muestra R para la amplitud en gama de compasién, ojos muy abiertos
y ruido blanco, promediada sobre un minuto (se tomaron ventanas de 1
segundo, se calculé R para cada una, y se promedi6 el resultado). El hecho
de que la correlacion caiga a cero tan rdpidamente para los tres casos indica
que no hay mucha informacioén en la variacién temporal de la amplitud del
EEG. En las secciones siguientes nos enfocaremos por lo tanto en relaciones
entre electrodos y patrones espaciales.



Capitulo 5

Dinamica del EEG

Este capitulo estd dividido en tres secciones principales. En la primera
se hace andlisis de recurrencia de la topografia, que se obtiene con el valor
absoluto de la representacién analitica del EEG. La segunda seccién comple-
menta a la primera explorando patrones de sincronizacién usando la fase de
la representacion analitica. En la tercera seccién se presentan las conclusiones
de la tesis.

5.1. Recurrencia de la topografia

5.1.1. La topografia

Con el objetivo de explorar la dindmica de los patrones espaciales de
activacién -topografia-, en esta seccién trataremos con la amplitud en una
banda de frecuencia determinada (principalmente gama), dejando de lado la
informacion en otras frecuencias y en la fase de la oscilacién.

La topograffa se define como sigue. Si 7 (t) € RY, es la sefial de los N
electrodos tal como se registra en el experimento, aplicamos el procedimiento
de preandlisis (ver apéndice A) para obtener la sefial procesada s (t). Esco-
giendo limites de frecuencia de interés, filtramos 75 (t) para obtener sz ().
Aplicamos la transformada de Hilbert (ver seccién 2.2) y encontramos el

%
modulo de la representacién analitica obteniendo la amplitud A (¢). Dividi-
remos este vector de amplitudes en dos partes: la direccién y el médulo. Asi,
definimos la topografia 2 (t) como

At = AWT ;17 @) =1, (5.1)

53
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Figura 5.1: Representacion esquemética de la definicién de topografia instan-
tdnea: a cada instante de tiempo corresponde un patrén espacial dado por la
amplitud (normalizada) de la oscilacién en cada electrodo.

con ||e|| la norma euclidiana. La topografia 2’ (t) € SV~! estd por lo tanto
sobre el cuadrante positivo de la esfera de dimensién N—1, y codifica el patrén
espacial de activacion relativa (ver figura 5.1). Puede interpretarse también
como un campo escalar sobre la superficie de la cabeza cuyo cuadrado integra
a uno. Una razén para hacer esta normalizacién es explorar la dindmica de
forma independiente a la amplitud, pues misculos y meditaciéon producen
amplitudes similares.

5.1.2. Graficas de Distancia

Realizaremos por separado el andlisis dindmico en escalas temporales
largas (minutos) y pequenas (< 1 seg). Comenzaremos con el primer ca-
so, explorando lo que variaciones lentas en la topografia nos pueden ensenar
sobre la distincién entre diversos estados mentales y actividad muscular. Para
esto es necesario “suavizar” la topografia para encontrar el comportamiento
promedio segundo a segundo. Con esto en mente sacaremos el promedio de
las topografias en un intervalo de tiempo 7' (tipicamente un segundo). La
magnitud de este vector serd el indice de microestabilidad ms(t) y con él
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podremos construir la topografia suavizada a:_g(t):

t+T)/2
ms(t) = %/?(T)dT (5.2)
t—T)2
t+T/2
— . 1 —
zg(t) = w0 T / ' (1)dr
t=T/2
+T/2
As) = 7 [ A
-T2

Por construccién, la topograffa zg(t) también tiene magnitud uno. La
amplitud promedio en esa ventana es Ag(t).

Como se explicé en el capitulo 4, las sesiones de meditacién estaban com-
puestas de un periodo inicial (90 segundos) en reposo seguido de 10 minutos
de meditacién y terminando con otros 90 segundos de reposo. La figura 5.2a
muestra la gréfica de distancia (ec. 3.1) para una sesién de meditacién en
compasién de uno de los practicantes avanzados. Lo primero que notamos es
la gran distancia entre los patrones de reposo y de compasién, lo que implica
la especificidad del estado mental durante la meditacién. Ademds es notoria
la estabilidad a lo largo de la sesién de meditacion: la topografia en el se-
gundo 100 es muy cercana a la del segundo 600. La figura 5.2b muestra la
sesion equivalente para un control que no ha practicado esta meditacion, y
vemos que no hay diferencia entre reposo y meditacion. La microestabilidad
(ver figura 5.3a) arroja informacién adicional e independiente a estas gréficas
de distancia, basadas en la topografia suavizada, pues expresa el nivel de es-
tabilidad dentro de cada segundo. Vemos que en reposo la microestabilidad
del control y del practicante son equivalentes, y que si bien la del primero no
cambia al empezar a meditar, la microestabilidad en la topografia del prac-
ticante aumenta considerablemente. Por otro lado, es también importante
notar que la microestabilidad de la meditacién del practicante es mayor que
la de los muisculos para un valor dado de la amplitud (figura 5.3b). Esto es un
primer argumento que apunta hacia la distincién dindmica entre meditacion
y musculos.

También nos gustaria comparar las topografias de distintas meditaciones
y de distintos musculos. La figura 5.4 muestra las gréficas de distancia de
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Figura 5.2: Gréfica de distancia de la topografia en 25-45 hertz de una sesién
de compasién (CO) del practicante avanzado SP19 (a) y del control SC10
(b). Las lineas rojas representan la instruccién de empezar y terminar la
meditacién. Azul significa distancia pequena, amarillos distancias grandes.
Para el practicante avanzado es evidente la gran diferencia entre los estados
de meditacién y de reposo, ademés de la gran estabilidad durante el periodo
de meditacion.
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Figura 5.3: a) Microestabilidad para las sesiones de las figuras anteriores. El
practicante avanzado en linea gruesa y el control en linea delgada. Para SP19
la microestabilidad aumenta durante la meditacién. b)Microestabilidad vs
Amplitud. Para el practicante, la microestabilidad de la meditacién (negro-
FA, café-OP, rojo-compasion) es mayor que la de los misculos (azules) para la
misma amplitud. Este es un primer argumento que apunta hacia la distincién
dindmica ente meditaciéon y miisculos.
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los mismos sujetos esta vez comparando varias meditaciones y misculos. Lo
primero que notamos es la gran distancia entre las distintas meditaciones
(por ejemplo CO1) y los musculos (WIDE, FROWN, JAW). Este resultado
es importante porque implica que la gran amplitud gama de la meditaciéon
no es debida a tener los ojos abiertos, alzar las cejas o apretar la quijada.
Basados en las distancias entre topografias promedio de los distintos estados,
construimos con un algoritmo de agrupamiento' (clustering) los dendogra-
mas correspondientes. La figura 5.5 muestra el resultado de este proceso,
haciendo evidente que la topografia de la meditacién es muy distinta a las
de los miuisculos. Para el control (SC10) las meditaciones no se distinguen del
reposo. Sin embargo, para el practicante avanzado (SP19) cada meditacién
representa un estado cerebral caracteristico, habiendo por ejemplo el algorit-
mo de agrupamiento identificado OP1 con OP2. La meditacién de compasion
(CO), como se explicé en la seccién 4.1, tiene muchas similitudes con la de
presencia abierta (OP), por lo que es natural que disten poco entre si. Este
resultado es otro que apunta hacia la distincién ente musculos y meditacion.

5.1.3. Graficas de Recurrencia: primera visita.

Como se explicé en el capitulo 3, las gréaficas de recurrencia nos permiten
cuantificar distintas propiedades dindmicas de un sistema. Las utilizaremos
ahora para analizar la dindmica de las topografias. Las fluctuaciones dinami-
cas en el EEG suceden en una escala temporal relativamente corta, por lo que
la estrategia de utilizar la topografia zg no es adecuada, sino que es necesaria
la informacién temporal completa de 2’ (¢). La aproximacién més simple es
escoger un umbral € fijo para construir la grafica de recurrencia (ec. 3.2). La
figura 5.6 muestra la grafica de recurrencia para la sesién de meditacién de
la figura 5.2. Notamos que la topografia regresa una y otra vez a los mis-
mos estados a lo largo de los diez minutos de la sesién. También notamos
que hay franjas blancas verticales (y horizontales debido a la simetria de la
matriz) que implican ausencia de recurrencias. La hipdtesis es que durante
esas franjas el meditador se distrajo y el patrén de activacion cerebral aban-
doné la regién sobre SV~! que representa a esta meditacién. Para explorar

1Un algoritmo de agrupamiento se basa en una medida de distancia entre elementos
de un conjunto para construir grupos. El dendograma es una manera esquemdtica de
representar las distancias. Para una revisién de estas técnicas, ver (Jain et al. 1999).
Como distancia entre grupos (clusters) usamos la minima distancia entre elementos de los
grupos.
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Grﬁﬁ:n de Dlsta.m:m SPIB 25-45Hz Grafica de Distancia SC10 25-45Hz2

Figura 5.4: Gréafica de Distancia (25-45Hz) para el practicante SP19 y el
control SC10, mostrando la distancia entre reposo (EO, EC), meditaciones
(FA, OP, CO) y musculos (WIDE, FROWN, JAW). Tonos azules codifican
distancias cortas y tonos amarillos y rojos significan distancias grandes.
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Figura 5.5: Dendograma para el practicante (arriba) y el control (abajo)
mostrando la similitud de las topografias de la figura 5.4. Los grupos (dis-
tintos colores) se definieron con un umbral de distancia igual a 0.3. En todos
los casos los miisculos son distintos a las meditaciones. En el caso del prac-
ticante avanzado las distintas meditaciones representan estados cerebrales
caracteristicos que difieren entre si y del reposo (EC y EO).
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esta posibilidad, y siguiendo los principios de la neurofenomenologia (seccién
1.7), utilizaremos el reporte subjetivo de “claridad”. Debido a la naturaleza
no estacionaria del EEG, para explorar los cambios en la dindmica es nece-
sario hacer el andlisis de recurrencia en ventanas. La figura 5.7 muestra esto
esquemadticamente: calcularemos la gréfica de recurrencia de cada ventana,
lo que es equivalente a tomar cuadros sobre la diagonal de la gréfica en la
figura 5.6.

La figura 5.8 muestra la tasa de recurrencia RR cada segundo usando
para el célculo la ventana con los 10 segundos anteriores®. Sobre esta curva
se grafica el reporte subjetivo del meditador. Es evidente la gran correlaciéon
entre estas variables, confirmando la hipétesis de que el meditador se da
cuenta cuando su estado de activacién cerebral ingresa o abandona la region
caracteristica de esta meditacién. La correlacién® entre el reporte subjetivo
y la tasa de recurrencia no es instantdnea. Por el contrario, el reporte estd
retrasado unos segundos. La figura 5.9 muestra la correlaciéon para varios
retrasos del reporte subjetivo. Debido a que gran parte de la correlacién
se debe a la evidente diferencia entre reposo y meditacién, es importante
reportar la correlacion restringiéndonos a los diez minutos de meditacién. En
este caso la correlacién es de 0.42, que es muy significativa’ (p<1071°) debido
al gran numero de observaciones.

Para interpretar este resultado pensemos en lo que significa la tasa de
recurrencia. La tasa de recurrencia (con umbral € fijo) es una medida inver-
samente proporcional al volumen efectivo disponible, pues de ser este més pe-
queno habrd maés recurrencias. Este volumen efectivo puede disminuir cuando
la topografia es muy estable, con pequenas fluctuaciones aleatorias alrededor
de un promedio. La tasa de recurrencia también puede aumentar cuando los
electrodos comparten informacién mutua, como se discutio en la seccién 3.2,
haciendo que el movimiento en el espacio fase se restrinja a una hipersuper-
ficie de dimensién menor al total. Sin embargo, el volumen efectivo también
puede disminuir si la dindmica se restringe a una seccién de la esfera por algu-
na razoén trivial. Discutiremos estas cuestiones con mads detalle en la siguiente

’Las cantidades RR, DET, T1, etc. se calcularon con una adaptacién del
software desarrollado en la Universidad de Postdam (hitp://www.agnld.uni-
potsdam.de/ “marwan/toolbox/ ).

3La correlacién se define como r = L+ Z(%)(yi—;y), donde n es el nimero de datos,
y s, representa la desviacién estdndar de z. ‘

4Fl valor p es usado en estadistica para indicar la probabilidad de obtener un conjunto

de datos cuando cumplen una hipdtesis nula, que en este caso seria correlacién cero.
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Figura 5.6: Gréfica de recurrencia para la sesién del practicante SP19 que

aparece en la figura 5.2. Umbral fijo (¢ = 0,1). Notamos la ausencia de
recurrencias durante el reposo, que se da en ¢ € [0,95] U [660, 780]s.

Figura 5.7: La estrategia para cuantificar los cambios a lo largo de la sesién
es usar ventanas y cuantificar en ellas la gréfica de recurrencia.
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Figura 5.8: Reporte subjetivo de claridad (linea cortada) y tasa de recurrencia

de la topografia a lo largo de una sesién de compasiéon. Es evidente que la

correlacién es muy alta.
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Correlacion entre el Reporte Subjetiva y la Tasa de Recurrencia
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Figura 5.9: Correlacién entre reporte subjetivo de claridad y tasa de recurren-
cia. Linea cortada: toda la sesién incluyendo reposo. Linea continua gruesa:
correlacién sin incluir el reposo. Se alcanza un méaximo en la correlacién re-
trasada alrededor de 5 segundos, lo que indica que el reporte subjetivo no es
instantdneo. Para un valor de la correlacién de 0.4 el nivel de significancia es
p<10~10,
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Amplitud y Tasa de Recurrencia durante Compasion
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Figura 5.10: Amplitud (linea cortada) y tasa de recurrencia (linea contin-
ua). Es evidente la gran correlacién entre estas medidas. ;Qué informacién
adicional ofrece la tasa de recurrencia?

seccion, y veremos que esto es en parte lo que estd sucediendo, por lo que
debemos interpretar estos resultados con cuidado. La figura 5.10 muestra la
tasa de recurrencia RR(t) y la amplitud promedio As(t), cuya correlacién en
la meditacién es de 0.57. Surgen entonces las preguntas: ;La tasa de recurren-
cia nos estd diciendo algo independiente a la informacién que ya tenemos en
la amplitud? Aun cuando la topografia 2’ (t) estd normalizada, jes posible
que la recurrencia encontrada sea simplemente debida a las variaciones en la
amplitud? En las secciones siguientes daremos respuesta a estas preguntas.

5.1.4. Recurrencia debida a la amplitud: Colapso de
dimensionalidad
La pregunta en que nos enfocaremos es: ;qué informacién sobre la dindmi-

ca ofrece el andlisis de recurrencia de la topografia, complementaria a la que
da la amplitud? ;Porqué la amplitud y la tasa de recurrencia varian de forma
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tan similar? En el estado de reposo tenemos N electrodos con méds o menos
la misma amplitud. Sin embargo, cuando empieza la meditacién algunos (no
todos) de estos electrodos aumentan su actividad. Al normalizar la topografia
y hacerla un vector unitario esta asimetria en el aumento de potencia en al-
gunas regiones de la cabeza hace que la topografia apunte més hacia algunas
regiones de la esfera. Imaginemos por ejemplo que tenemos tres electrodos.
La topograffa se mueve por lo tanto en la esfera S?. Supongamos que dos
de ellos aumentan mucho su amplitud mientras que el tercero no cambia.
La topografia estard muy cerca del plano definido por los dos electrodos de
amplitud grande, haciendo en términos précticos que el sistema viva en S?.
Debido a que la dimensién efectiva de movimiento de la topografia es menor,
habrd més recurrencias. A este fenémeno, es decir, al aumento en la tasa
de recurrencia debido al aumento en la amplitud de algunos electrodos, lo
denominaremos colapso de dimensionalidad. Para confirmar este fenémeno,
se hicieron simulaciones numéricas con N senales de ruido blanco en donde
M aumentan mucho su amplitud y se encontré que la tasa de recurrencia
en efecto cambia (ver figura 5.11). Como se observa en la figura, la tasa de
recurrencia aumenta para algunas dimensiones efectivas y disminuye para
otras. Esto principalmente se debe a que el hipervolumen de S™ tiene una
dependencia no monoténica con n: el volumen de la esfera unitaria S™*! es
oxn/2 ‘s
Vin+1) = m, y como se ve en la figura 5.12, alcanza un méximo en
n = 6.

Hemos establecido sin dudas que el anélisis de recurrencia con umbral fijo
depende de las variaciones locales de la amplitud. Esto representa un doble
problema. Por un lado nos gustarfa dar una caracterizaciéon de la dindmica
de la topografia més alld de las obvias variaciones en la amplitud. Por otro
lado la principal critica al articulo de Lutz et al. (2004) es que lo encontrado
podria no ser més que actividad muscular, que también presenta una gran
amplitud en la banda gama. Asi, es necesario hacer el andlisis de recurrencia
de manera totalmente independiente de la amplitud. Es por esto que te-
nemos que encontrar otro criterio para la elecciéon del umbral en la grafica de
recurrencia.
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Figura 5.11: Colapso de dimensionalidad: la tasa de recurrencia depende
de la dimension efectiva. Debido al nimero de electrodos que dominan la
topografia, en la izquierda el sistema transita debido a cambios en la amplitud
de S a S?%, mientras que en la derecha es de S3° a S'°. Vemos que en un
caso la tasa de recurrencia aumenta y en el otro disminuye. La simulacién
se llevé a cabo filtrando ruido blanco (frecuencia de muestreo 500 Hz) en la
banda 25-45 Hz y calculando la amplitud con la transformada de Hilbert.
El andlisis (tanto para calcular el promedio de la amplitud como la tasa de

recurrencia) se hizo en ventanas de diez segundos. El umbral de recurrencia
es 0.2 (norma MAX).
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Figura 5.12: El volumen de la esfera n-dimensional, 5™, es V' (n) = %

Esto provoca que la tasa de recurrencia dependa de la dimensién efectiva
del sistema, y por lo tanto debemos buscar un criterio para que nuestros
resultados no dependan de estas variaciones.

5.1.5. Bisqueda del nuevo criterio: Porcentaje del Es-
pacio Disponible (PED)

Una razoén mds por la que es deseable tener otro criterio es para poder
comparar valores de RR, DET, etcétera (capitulo 3) entre distintos sujetos
e incluso entre distintas bandas de frecuencia, ya que con el umbral fijo
esto es imposible de conseguir. Una aproximacién obvia es escoger el umbral
para fijar la tasa de recurrencia. Esto en efecto serd de utilidad, pero hace
imposible tener una medida de la recurrencia. Como se discutié anteriormente
(ver seccién 3.2), la tasa de recurrencia es una medida de las interacciones
entre sistemas. Si dos sistemas estdn sincronizados en el sentido generalizado
tendrdn las mismas recurrencias y por lo tanto su GR conjunta tendrd una
mayor RR. Serfa deseable contar con una estimacién del volumen del espacio
fase que seria visitado si no hubiera correlaciones entre los distintos electrodos
y escoger el umbral para que la vecindad sea cierto porcentaje fijo de dicho
volumen. Con esto en mente se exploraron varias posibilidades®, pero al final

5Por ejemplo estimando el volumen con las coordenadas tomando en cuenta la geometria
de la esfera, o cambiando la geometria a un hiperplano y usando la férmula del determi-
nante para el volumen de un paralelepipedo, o estimando la dimensién efectiva (el colapso
de dimensionalidad) con las amplitudes.
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se llegd a la conclusion de que la estrategia més sencilla, general y de facil
aplicacion es la siguiente.

Sea 7 (t) = (21(t),22(t),...,on(t)) € SN'7' la topograffa con
t € [ty — w,ty] donde w es la duracién de la ventana en la que calcularemos
la gréfica de recurrencia. Sean {7;},—;_n € I nimeros aleatorios uniforme-
mente distribuidos en el intervalo I = [19,w — T¢], con 479 < w. Haremos
un desfase ciclico de x; por 7; segundos, seguido de una normalizacién a la
esfera unitaria. Definimos asf

_ ri(t+71;) sit+71;<w
nlt) = {xi(t—l—ﬂ—w) sit+7; >w
B0) = (B0, 5l1), . 7 (1)

Bt = L gV

[Z@)]

El tiempo minimo de desfase 7y se escoge mayor que el tiempo de pér-
dida de autocorrelacién (ver figura 4.3), por lo que un segundo es suficiente.
Definido asi, el vector Z(t) estard en la misma regién de la esfera que la
topografia original 7', y cada electrodo tendra la misma distribucién espec-
tral y estructura temporal (un simple desfase), pero los patrones espaciales
especificos habrdn cambiado. Definimos ahora el umbral € de manera tal que
la tasa de recurrencia de Z(t) sea un valor fijo, por ejemplo 5%. Es nece-
sario repetir este proceso varias veces y sacar el promedio de los umbrales
resultantes, para asegurar que la elecciéon no dependa de un conjunto 7; en
particular. Debido a que la autocorrelacién cae a cero rdpidamente, este des-
fase asegura que no habré correlaciones entre las coordenadas de Z(t), por
lo que nos permite estimar el volumen que serfa visitado si no hubiera cor-
relaciones entre los distintos electrodos, manteniendo invariante la estructura
temporal de cada electrodo. Bautizaremos a este criterio de selecciéon del um-
bral como “porcentaje del espacio disponible”, o PED. Aunque el colapso de
dimensionalidad es en si un fenémeno interesante, debido a que sucede tan-
to en miusculos como en meditacién, usaremos el criterio PED para aislar
las recurrencias debido a correlaciones temporales en las amplitudes de los
electrodos.

En la seccién anterior hicimos notar que con un umbral fijo, la tasa de
recurrencia depende de la amplitud debido al colapso de dimensionalidad.
Este no es el caso para el nuevo criterio PED. La figura 5.13 muestra el
resultado de utilizar el mismo modelo que la figura 5.11, y es notorio que

(5.3)
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Figura 5.13: Resultado andlogo al de la figura 5.11 pero usando el criterio
PED. Notamos como en este caso la tasa de recurrencia permanece cons-
tante, salvo en la transiciéon para el caso de pocos electrodos aumentando
de amplitud (derecha). Esto muestra que la tasa de recurrencia con PED es
independiente de la amplitud. Sin embargo, es capaz de detectar transiciones
dindmicas.

salvo en la transicion, la tasa de recurrencia es constante. Ahora que tenemos
nuestro criterio estamos en posicién de aplicarlo al EEG.

5.1.6. Graficas de Recurrencia: segunda visita

Con el criterio PED estamos por fin en disposicién de dar el primer argu-
mento convincente de la distincién entre meditacién y misculos. A partir de
ahora nos enfocaremos en el meditador experto, pues el control no presenta
gama de gran amplitud al meditar, por lo que la diferencia entre meditaciéon
y musculos para él es clara. La figura 5.14 muestra la tasa de recurrencia co-
mo funcién de la amplitud para distintos estados. Vemos que el reposo tiene
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baja amplitud y baja tasa de recurrencia, mientras que los distintos miisculos
tienen gran amplitud y baja tasa de recurrencia. Por su parte, la meditaciéon
tiene a la vez alta amplitud y alta tasa de recurrencia. Es interesante notar
la progresion gradual en esta grédfica que presentan los estados de atencion
concentrada y presencia abierta hasta llegar a la compasion.

Como ya se mencioné (ver seccién 1.5), en las neurociencias contem-
poréneas se utiliza la metéfora de los cuadros cinematogrificos para represen-
tar el proceso de la cogniciéon. Vimos que el cerebro es capaz de sincronizarse
en patrones estables por unos instantes (100 ms), y desincronizarse para dar
paso a otro patrén. El cerebro necesita por lo tanto de momentos de inte-
graciéon y momentos de segregacion. Es tan importante el formar patrones
estables como el romperlos. Por el contrario, los patrones musculares tienen
un nivel de estabilidad constante. Esta diferencia es la que estd siendo refle-
jada en la figura 5.14.

Para entender mejor qué estd sucediendo con la dindmica y a qué se debe
esta diferencia entre cerebro y miisculos, utilizaremos el criterio de tasa de
recurrencia fija, dejando por un momento de lado el PED. En particular,
una medida que seré ttil es el tiempo de recurrencia de tipo 1 (T1), definido
como el intervalo de tiempo promedio entre recurrencias a lo largo de las
lineas verticales. La figura 5.15 muestra T1 como funcién de la amplitud
para distintos estados, bajo el criterio de tasa de recurrencia fija (15%). Es
claro que la meditacién, y en particular la compasién, tiene un valor menor
que los miuisculos, lo que implica menos tiempo entre recurrencias. Dado que
la cantidad de puntos n la gréfica de recurrencia es la misma, esto sélo puede
suceder si se dan momentos de muchas recurrencias consecutivas y momentos
de ausencia de recurrencias. Vale la pena clarificar que el valor de T'1 depende
del pardmetro usado para PED (en este caso 15 %), por lo que sélo es vilido
para comparar distintos estados y encontrar transiciones dindmicas. Si vemos
la estructura de la gréfica de recurrencia para 20 segundos de meditacién
(figura 5.16) notamos que en efecto las recurrencias no estdn distribuidas
uniformemente, sino en cuadros (jcinematograficos?). La topografia regresa a
los mismos estados por unos cuantos milisegundos y a continuacién el patrén
desaparece, y de ahf las marcadas lineas verticales blancas: momentos en los
que la dindmica topogréfica es de segregacion.

Podemos comparar a detalle 20 segundos de meditacién y 20 segundos
de musculo. La figura 5.17 muestra las respectivas graficas de recurrencia
en el primer renglén. El segundo par de gréficas muestra la distancia a la
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Fodemos separar Reposo, Meditacion y Misculos
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Figura 5.14: La tasa de recurrencia bajo el criterio PED (RR(Z) = 5%)
permite distinguir entre meditacién y musculos. Cada marca corresponde a
una ventana de diez segundos de reposo (circulos verdes), distintos musculos
(cruces azules), atencién enfocada (puntos cafés), presencia abierta (puntos
negros), y compasion (puntos rojos).
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Figura 5.15: Tiempo de recurrencia de tipo 1 (T1) como funcién de la am-
plitud promedio. Calculado con tasa de recurrencia fija en 15% (no PED).
Mismo c6digo de marcas y colores que en la figura 5.14.
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Figura 5.16: Gréfica de recurrencia representando 20 segundos de la dindmica

de la topografia en gama para compasién. Vemos que tiene una estructura

cuadriculada, lo que indica que hay un patrén al que se regresa una y otra
vez luego de romperse por completo (lineas blancas).
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topografia promedio :

Es muy interesante darse cuenta que mientras la distancia al promedio de
los miisculos es relativamente grande (~ 0,4) y varia poco, la distancia al
promedio en la meditacién llega a valores muy pequenos (~ 0,2), y varia
mucho. Esto estd de acuerdo con la idea de momentos cortos de gran es-
tabilidad seguidos por intervalos de desincronizacién. De la misma manera,
siguiendo a Freeman (Freeman 2004), calculamos la rapidez de la topografia
—simplemente la distancia ente tiempos consecutivos—

r(t) =7 -2t - Ayl

y encontramos de nuevo que la meditacién se caracteriza por momentos de
mucha estabilidad seguidos de otros de gran inestabilidad.

Estas consideraciones nos invitan a definir un indice de estabilidad-inesta-
bilidad EI como la desviacién estandar de la rapidez dividida entre el prome-
dio de la rapidez:

EI = std(r(t))/ (r(t)) (5.4)

La figura 5.18 muestra el valor del indice para las mismas ventanas de la figura
5.14. Debido a la similitud de esta gréfica con la anterior, podemos concluir
que en efecto la tasa de recurrencia con el criterio PED es una medida de
la metaestabilidad de los patrones topogréficos. Todas estas consideraciones
nos permiten concluir que la dindmica de la meditaciéon es muy distinta a la
muscular, y por lo tanto apunta hacia un origen neuronal.

5.2. Explorando la fase

En la seccién anterior se exploré la topografia, que definimos en térmi-
nos de la amplitud de las oscilaciones, obtenida con el valor absoluto de la
representacién analitica. La fase de esta representacién provee informacion
complementaria sobre la dindmica. En este capitulo se reportara lo encontra-
do sobre la dindmica de la fase del EEG, usando las medidas de sincronizacién
presentadas en la seccién 2.4.
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Figura 5.17: Comparacién entre meditaciéon (CO) y misculo (WIDE). Nota-
mos que las lineas blancas son més marcadas para meditacién. Las graficas
del medio y abajo permiten apreciar que la distancia al patrén promedio y la
rapidez de la topografia llegan a ser muy pequenas y muy grandes para me-
ditacioén, pero en el caso de los misculos el promedio es mayor y la fluctuacion
menor.
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Figura 5.18: El indice EI ofrece una interpretacion de la diferencia entre
meditacién y musculos en términos de momentos cerebrales de integraciéon
(estabilidad) y de segregacion (inestabilidad). Mismos colores y marcas que

en la figura 5.14.
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5.2.1. Interaccién entre frecuencias

Recientemente se ha mostrado que existe una interaccion significativa en-
tre las distintas bandas del electroencefalograma intracranial. Canolty et al.
(2006) mostraron que la amplitud de las oscilaciones gama puede ser modula-
da por la fase de oscilaciones lentas (~ 4H z delta). Por su parte, Palva et al.
(2005) mostraron que en el cerebro hay sincronizacién 1:2 y 1:3. Inspirado
en estos descubrimientos, se hipotetiz6 que una manera de distinguir entre
electricidad neuronal y muscular serian estas interacciones entre frecuencias.
en esta tesis se utilizé el indice de modulacién (que cuantifica la interaccién
entre fase de la oscilacién lenta y amplitud de la rdpida (Canolty et al. 2006)),
y se encontré que la fase de 4 Hz modula la amplitud de 20-30 Hz. Se exploré
también la sincronizacién n:m entre ritmos lentos y rdpidos utilizando los dos
indices p y PLV definidos en la seccién 2.4, encontrando sincronizacién n:m
significativa en el EEG.

Sin embargo, también se encontré esta interaccion en los miisculos, princi-
palmente al apretar la mandibula. Esto puede entenderse porque la dindmica
de los misculos es no lineal y por lo tanto las distintas componentes de Fourier
interactian entre si. Debido a que este andlisis de interaccién entre frecuen-
cias no permitié distinguir entre mmisculos y meditacién, no entraremos en
los detalles de los resultados. Esto no significa que esta aproximaciéon sea
iniitil, sino que es necesario un andlisis méas detallado que el realizado aqui
para entender las interacciones entre frecuencias. En su lugar, preferimos
concentrarnos en redes de conectividad e integracion espacial.

5.2.2. Redes de sincronizacion

Debido a que el acoplamiento entre distintas regiones cerebrales es impor-
tante para la integracién funcional a gran escala, exploramos los niveles de
sincronizacién de fase. Se utilizaron ventanas de 10 segundos donde se cuan-
tific6 PLV como indice de la sincronizacién de fase (seccién 2.4) entre cada
par de electrodos. La figura 5.19 muestra el promedio de la sincronizacién
sobre los distintos pares, a lo largo del tiempo, haciendo evidente la relacion
con el reporte subjetivo. La correlacion durante el segmento de meditacién
es 0.50, mayor incluso que la encontrada con la tasa de recurrencia en la sec-
cién 5.1.3. Esto indica que no solamente la topografia esté relacionada con la
“claridad”, sino que también lo estd el nivel de sincronizacién, que cuantifica
la relacion entre las fases, y no las amplitudes de los osciladores.
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Figura 5.20: Fraccién de pares de electrodos con un fndice de sincronizacién
PLV mayor que 0.8 medido en ventanas de 10 segundos. Colores y marcas
como en las figuras anteriores. Vemos que esta proporcién es mucho mayor
para las meditaciones que para los musculos.

Es importante explorar si esto es sencillamente consecuencia de la ampli-
tud, pues si la senal es muy intensa, esta se conduce por el cuero cabelludo y al
ser detectada por varios electrodos, aparece sincronizacién espuria. Para esto
debemos comparar meditacion y misculos, pues tienen una amplitud compa-
rable. La figura 5.20 muestra la fraccién de pares de electrodos con un valor
PLV mayor que 0.8, haciendo explicito que la sincronizacion es significativa-
mente mayor durante meditacién que durante miisculos. En otras palabras,
vemos que la electricidad muscular no genera senales tan sincronizadas como
lo hace la meditacion, lo que apunta una vez més hacia su origen neuronal.

En la seccién anterior argumentamos que una distincién fundamental en-
tre el EEG de la meditacién y el de los misculos es que debido al origen neu-
ronal del primero, los patrones topograficos son metaestables en el sentido
de que se suceden intervalos de mucha estabilidad y de mucha inestabilidad.
Serfa interesante explorar la posibilidad de que estos patrones no sean exclu-
sivos de la topografia, que estd basada en la amplitud, sino que también sean
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Anticorrelacion entre sincronizacion y variacion de la topografia en meditacin
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Figura 5.21: Sincronizacién promedio (linea continua) y varianza de la dis-
tancia a la topograffa promedio en intervalos de 60 milisegundos. En esta
ventana de diez segundos como ejemplo, se puede apreciar cierta anticor-
relacién entre estas medidas, lo que indica que los patrones metaestables
topogréficos son de alta sincronizacion.

patrones de sincronizacion. Para esto, calculamos la sincronizacién en inter-
valos de 60 milisegundos, lo que nos da un valor instantdneo del acoplamiento.
Por otro lado, calculamos la varianza de la distancia a la topografia prome-
dio (figura 5.17) en esa misma ventana de 60 milisegundos. En la figura 5.21
se ejemplifica el resultado en una ventana de 10 segundos, donde se puede
apreciar que cuando la distancia a la topografia promedio varia poco, la sin-
cronizacion es alta, y viceversa. Esto implica que los patrones metaestables
que encontramos con la topografia tienen la caracteristica adicional de ser
estados de sincronizacion elevada. Es evidente que la correlacién no es perfec-
ta, la figura 5.22 muestra el coeficiente 72 de la correlacién para las distintas
ventanas de diez segundos de las meditaciones y los misculos. Asi, hemos
encontrado la misma sucesién de estados metaestables usando la topografia
y la sincronizacién, que son medidas independientes de la dindmica. Es por
esto que nuestra confianza en el origen neuronal del la actividad gama de la
meditacién aumenta.

“Wariacion de la Distancia
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Correlacidn entre patrones topograficos y de sincronizacian

v e,
wde, 2,
025t e v + .
w E . * * *

o 015

DO5f et

2 4 B g 10 12 14 16
Amplitud Gama Promedio ()

Figura 5.22: Coeficiente de correlacién r? entre la sincronizacién instanténea
promedio y la varianza de la distancia a la topografia promedio. Los pa-
trones metaestables son tanto de sincronizacién como topogréaficos. Para los
musculos no hay correlacién.
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5.3. Discusion y conclusién

El articulo del 2004 (Lutz et al. 2004), donde se reporté una gran am-
plitud en la banda gama en meditadores expertos, fue causa de asombro y
fuerte critica. Asombro porque no se conocia un estado mental que produjera
una oscilacién tan potente en el electroencefalograma extracranial, y porque
se reconocia la importancia de gama para la cognicién. Critica porque lo més
probable era que el origen de esta oscilacién fuera la electricidad muscular.
Como vimos en la secciéon 1.2, recientemente se han reportado resultados
que sugieren que es muy dificil detectar actividad gama neuronal fuera del
crdaneo. Una posible estrategia para resolver el problema seria anestesiar e
inhibir toda actividad muscular no vital, y otra solucion serfa usar electrodos
intracraniales. Sin embargo, estas opciones son demasiado invasivas y peli-
grosas, y no se justifica llevarlas a cabo salvo en candidatos a cirugfa por
alguna patologfa. Por lo tanto, el andlisis no lineal de series de tiempo es una
herramienta muy valiosa para caracterizar la dindmica del EEG y mostrar
su origen neuronal.

Una caracteristica fundamental de la actividad cerebral es la sucesién
de patrones neuronales metaestables (seccién 1.5). Las asambleas celulares
se forman y se disuelven. Por otro lado, es natural que la estabilidad de
la electricidad muscular no cambie en el tiempo. Con la tasa de recurren-
cia de la topografia usando el criterio PED (figura 5.14) y con el indice de
estabilidad-inestabilidad ET (figura 5.18) se mostré que, en efecto, la medi-
tacion presenta episodios metaestables mientras que los musculos no. Estos
patrones metaestables no son sélo momentos en los que la topografia es muy
estable, sino que se presentan con un alto grado de sincronizacién de fase,
lo que muestra acoplamiento transitorio entre regiones cerebrales distantes.
Ademsds de que la sincronizacién es mayor para la meditacién que para los
musculos (figura 5.20), s6lo en la primera los patrones metaestables de sin-
cronizacion y topograficos estdn temporalmente correlacionados (figura 5.21).

Estos resultados muestran que para los casos estudiados hay una distin-
cién fundamental entre el EEG de la meditacién y el EEG de los miisculos,
y que su origen es la metaestabilidad del cerebro. La distincién entre elec-
tricidad neuronal y muscular, como se mencioné antes, no es un problema
exclusivo a la meditacién, por lo que este método podria servir para otros
estudios. Aunque estdn basados en un sélo individuo y se necesita un analisis
ma&s extenso que incluya a m&ds meditadores expertos, nos confirman que la
potencia en gama en la meditacién es de origen neuronal y por lo tanto tiene
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implicaciones cognitivas (seccién 1.2).

La gran correlacién entre el reporte subjetivo de “claridad” con la tasa
de recurrencia y el nivel de sincronizacién implica que es posible tener ac-
ceso subjetivo a distintas caracteristicas de la dindmica cerebral. En partic-
ular, el meditador pudo determinar por medio de la introspeccién el grado
de acoplamiento neuronal. Esto no es de extranar, ya que uno de los ob-
jetivos de la meditacién es entrenar a la mente para tener una percepcién
mads sutil de sus procesos. Estas son buenas noticias para el proyecto de la
neurofenomenologia y para el estudio de la conciencia en general. Muestran
que las neurociencias y la neurodindmica pueden ser complementadas por
metodologias de investigacién de la mente en primera persona y apuntan a
que es posible entrenar individuos con la capacidad de hacer reportes subje-
tivos confiables y reproducibles.
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implicaciones cognitivas (seccién 1.2).
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Apéndice A

Preanalisis

A.1. Perspectiva

El potencial eléctrico en la superficie de la cabeza no solamente cambia
debido a la actividad neuronal, sino que es fuertemente influido por cualquier
actividad muscular. Es por esto que antes de hacer cualquier andlisis de una
senal electroencefalogréfica es necesario procesarla para asegurarnos que los
datos estdan lo mas “limpios” posible, libres de “artefactos” musculares o
de otro tipo. En el argot de la electroencefalografia, un “artefacto” es un
patrén del EEG causado por una fuente que no es el cerebro. Por ejemplo,
debido a la frecuencia con la que funcionan los aparatos eléctricos, siempre
se encuentra un pico en el espectro exactamente en 60 Hz, que es preciso
eliminar. Para eliminar esto y otras muchos tipos de artefactos, seguimos los
siguientes pasos.

1. En este experimento se midi6 electroencefalograma usando 124 elec-
trodos uniformemente distribuidos en la cabeza con una frecuencia de
muestreo de 500 Hz. Como el EEG representa diferencia de potencial,
siempre se debe especificar la referencia, el cero del potencial. El dis-
positivo que se uso, utiliza el electrodo central como referencia. Hay
distintas técnicas para referenciar el EEG, pero en este caso usamos
‘referencia promedio’, es decir, restamos a cada canal el promedio del
potencial.

2. Filtrar la senal de cada electrodo eliminando las frecuencias menores a
2 Hz y mayores a 200 Hz, ademds de eliminar una ventana alrededor
de los 60 Hz.
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3. Examinar visualmente el EEG buscando distintos artefactos para eli-
minar intervalos contaminados. En la seccién A.2 ejemplificaremos esto
con mas detalle.

4. Hacer el Anilisis de Componentes Independientes (ICA por sus siglas
en inglés) para eliminar artefactos comunes como el pestaiieo o el elec-
trocardiograma. En la seccién A.3 explicaremos esto con mayor detalle.

A.2. Examen visual de la senal

Mucha paciencia y conocimiento del electroencefalograma es indispensable
para esta etapa del preandlisis. Es necesario examinar visualmente la totali-
dad de la sesién por ventanas de unos cuantos segundos (de 10 a 30), y con
unos cuantos electrodos a la vez (de 10 a 30). Por medio de este examen, se
rechazan segmentos de datos para evitar tomarlos en cuenta en el andlisis
posterior, ya que no representan la dindmica cerebral. Existen distintos tipos
de artefactos reconocibles, algunos de los cuales se ejemplifican en la figura
A.1. Debido a que son muy comunes, no rechazamos artefactos cardiacos,
movimientos oculares ni pestaneos, ya que el siguiente paso en el preandlisis
nos permitird lidiar con ellos. En este paso rechazamos principalmente arte-
factos musculares y datos corruptos debido al mal funcionamiento ocasional
de los electrodos.

A.3. Anadlisis de Componentes Independientes

Luego de rechazar aquellos intervalos con artefactos accidentales, apli-
camos la técnica de anslisis de componentes independientes (ICA) para elimi-
nar artefactos comunes como el pestaneo y el electrocardiograma, y artefactos
musculares que no fueron detectados durante la etapa anterior principalmente
porque no son esporddicos, como una pequena y constante tensién muscular.

El anilisis de componentes independientes (Bell & Sejnowski 1995, De-
lorme et al. 2007) es una técnica diseniada para separar fuentes independientes
linealmente superpuestas en un conjunto de sensores. Un ejemplo clésico es
tener tres sonidos a la vez (el canto de un péjaro, una sirena de ambulancia
y un hombre hablando), y tres micréfonos. A partir de los datos mezclados
en los micréfonos, ICA es capaz (en principio) de recuperar los sonidos orig-
inales. Se basa en encontrar fuentes que sean méximamente independientes.
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Figura A.1: Algunos artefactos comunes en el EEG. a) Actividad muscular,
por ejemplo al alzar las cejas, b) artefacto debido a cambios accidentales en la
impedancia de algin electrodo, ¢) movimiento ocular, d) contaminacién por
el electrocardiograma (el dltimo canal en este caso representa la actividad
cardiaca para comparacion).
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Esto es muy 1til para el EEG, pues si los artefactos no guardan correlaciéon
con la actividad neuronal, es posible separarlos y eliminarlos.

La técnica se basa en la suposicion de que el vector de datos de los sensores
— o o, . . . o« . —_—
2 es una superposicion lineal de fuentes independientes con actividad s, de

manera que tenemos
— —
¥ =As,

. _ . .
y nuestra tarea es estimar A y s. Cuando decimos que las fuentes son inde-
pendientes nos referimos al sentido estadistico, donde dos variables s; y s,
son independientes si cumplen

P(Sl, 82) = p(Sl)p(Sﬂ;

es decir, si la funcién de distribucién conjunta es factorizable en las funciones
de distribucién de cada variable. La manera en que ICA estima estas fuentes
s;, es encontrando una transformacién que minimiza la informacién mutua
(ecuacién 2.19) de las coordenadas®. Asi, en el caso del electroencefalogra-
ma terminamos con componentes s; que representan activaciones maxima-
mente independientes del tejido neural o muscular. Después de examinar las
propiedades de estas componentes, en términos de distribucién espacial y
espectral podemos eliminar la componente a la manera de un filtro espacial
(simplemente multiplicando por cero ese vector de la base).

En este estudio se utilizé6 el software EEGLAB para el analisis de compo-
nentes independientes (Delorme & Makeig 2004). Se siguieron los siguientes
pasos:

1. Se concatenaron intervalos representativos del reposo y de cada med-
itacion ordendndolos alfabéticamente: CO (compasién), EC (reposo
ojos cerrados), EO (reposo ojos abiertos), FA (atencién enfocada), OP
(presencia abierta).

2. Se resta el promedio temporal de cada electrodo. Como medida para
reducir el nimero de dimensiones, se hizo un anélisis de componentes
principales (PCA) y se tomaron las primeras 70 (de 124) direcciones que
corresponden a la mayor cantidad de la varianza. Este anélisis (también
llamado descomposicién de Karhunen-Loeéve) se realiza diagonalizando
la matriz de covarianza de los electrodos y ordenando la base segin el

INo es el objetivo de este apéndice explicar con detalle el algoritmo utilizado, sino
solamente presentar una idea del procedimiento que se siguid.



APENDICE A. PREANALISIS 89

tamano de los eigenvalores, tomando entonces las primeras 70 dimen-
siones. Este paso no es imprescindible, pero simplifica los datos y hace
que el algoritmo de ICA sea més rdpido y confiable.

3. Se corri6 el algoritmo de ICA sobre esta concatenacion y se ordenaron
las componentes resultantes segin la cantidad pv? definida

T
1 L1 )
PUi = Z T /(AjiSi(t)) dt,
0

j=1
que es la potencia total que corresponde a cada componente.

4. La interfase grifica de EEGLAB nos ofrece informacién de cada compo-
nente. En la figura A.2a mostramos el mapa espacial de las primeras 14
componentes de la meditacién del practicante SP19. En rojo aparecen
las que rechazamos. Las figuras A.2b-e muestran en detalle la informa-
cién de cada componente, que nos provee de criterios para aceptarla o
rechazarla:

Mapa Da informacién sobre la estructura espacial de la activacién de
la componente. Mientras méas profunda sea la fuente mds extendi-
da sera la activacion, como en IC13. En contraste, la componente
IC10 parece ser activada en la superficie de la cabeza, sugiriendo
un origen muscular. Por otra parte, el mapa nos deja sospechar por
ejemplo que las componentes IC1 e IC4 tienen un origen ocular.

Activacién El cuadro que aparece junto al mapa representa con co-
lores la activacion de la componente: se corta su serie de tiempo
en intervalos de 800 ms y se apila uno sobre el otro. Asi, la com-
ponente IC13 tuvo una activacion homogénea. Por su parte, la
componente IC1 tiene casi toda su activacién durante el primer
intervalo de la concatenacién (CO) aunque también se activé du-
rante el tltimo (OP). Esto nos hace sospechar que IC1 juega un
papel importante en la meditaciéon. En contraste, 1C4 presenta
activacién esporddica que confirma la sospecha de origen ocular:
corresponde al pestaneo.

2pv: promedio de la varianza.
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Porcentaje de la varianza explicado Usando la cantidad pv defini-
da arriba, en el titulo del cuadro de activacion aparece el porcenta-
je %, que es informacién importante ya que indica qué tan
relevante es una componente. Por ejemplo, rechazar IC1 equivale
a rechazar el 17 % de los datos. Las primeras tres componentes en

este caso suman el 36 % de la varianza, por lo que son cruciales.

Distribucién espectral Las componentes cerebrales tipicas tienen un
méximo en alfa (8-13 Hz) como IC13. Las componentes de origen
muscular tienen un espectro con potencia fuerte en frecuencias
altas (30-100 Hz). Como se ha discutido antes (seccién 4.3), el es-
pectro de la meditacién se parece al de los miisculos, por lo que
las componentes asociadas con ella también tendran potencia en
frecuencias altas. Sin embargo estas componentes tienen un espec-
tro que decae rapidamente. Asi, se utilizé la pendiente d de este
decaimiento (en escala logarftmica 100 log;,(1V?/Hz)) como cri-
terio objetivo para aceptar o rechazar una componente. Si el valor
d es menor que —0,1 la componente se acepta. Asi, tenemos que
IC1 fue aceptada, pero no es este el caso de IC10.

Después de decidir juiciosamente qué componentes aceptar y cuales re-
chazar es importante usarlas sistemédticamente para todos los datos de ese
sujeto. Es decir, se usaron exactamente las mismas componentes para las
distintas meditaciones y los musculos, pues de otra forma la comparaciéon
no serfa valida. La figura A.3 es un ejemplo para mostrar la eficacia de esta
técnica, donde se eliminaron los pestanieos y la contaminaciéon por la senal
cardiaca. La figura A.4 muestra la transicién de reposo a meditacién, ha-
ciendo evidente el aumento en la potencia. En los datos originales aparecen
pestaneos que son eliminados por ICA. Exactamente en la transicién hay un
artefacto muscular que es eliminado en el examen visual y por eso aparece
sombreado.
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Figura A.2: a) Las primeras catorce componentes de la meditacién del practi-
cante SP19. b) IC1 (17 %, d = —0,13), no se rechaza debido a su importancia
y a que esta activa principalmente durante CO. c¢) IC13 (2,1 %), no se rechaza
pues es una componente tipica de actividad cerebral en reposo, con pico en
la banda alfa. d) IC4 (6,5%), se rechaza pues corresponde al pestaneo. e)
IC10 (2,5 %,d = —0,5), se rechaza pues el espectro no decae répidamente.
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Figura A.3: Mostrando la eficacia de ICA. Arriba el EEG original. El circulo
grande muestra un pestafieo, el circulo pequeno ejemplifica contaminacion del
electrocardiograma. Abajo el resultado después de eliminar la componente
de pestanieo y la componente cardiaca.
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Figura A.4: Ejemplificando la correccion con ICA en la meditacion.
Mostramos la transicién de reposo a CO, donde es evidente el aumento de
potencia. Sombreado aparece un intervalo rechazado en el examen visual.
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