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Resumen

En esta Tesis Doctoral, se ha estudiado la actividad magnetoencefalogréafica
(MEG) espontanea en 36 pacientes con la enfermedad de Alzheimer (EA) y en 26
sujetos de control de edad avanzada utilizando métodos de andlisis no lineal. El
objetivo de este estudio es determinar si la actividad cerebral reflejada en los registros
MEG es diferente en los enfermos que en los controles.

La EA es el tipo de demencia mas comun en los paises occidentales. La
prevalencia de la EA aumenta con la edad: esté en torno al 1% en sujetos de 60 afios,
pero muestra un crecimiento casi exponencial, llegando a afectar al 30% de los
sujetos de 85 afios. Ademas, debido al aumento de la esperanza de vida en los paises
occidentales, se espera que en el afio 2040 mas de 81 millones de personas sufran
demencia. Aunque un diagndstico definitivo de la EA solamente es posible por
necropsia, en la préactica clinica se realiza un diagnostico diferencial con otros tipos
de demencia. Para ello, se emplean distintas técnicas: el historial del paciente,
examenes neurolégicos, estudios de laboratorio y técnicas de neuroimagen. No
obstante, estas pruebas sélo permiten diagnosticar la EA con una precision entre el
80 y el 90%. Debido a este motivo, son necesarias nuevas técnicas y pruebas que

ayuden en la deteccion de la EA.

Actualmente, las sefiales MEG no se utilizan en el diagnostico de la EA. Sin
embargo, existen numerosos estudios que sugieren que el analisis de registros
cerebrales podria ayudar a los médicos en esta tarea. La MEG, al igual que la
electroencefalografia (EEG), es una técnica no invasiva que registra los campos
electromagnéticos generados por la actividad neuronal del cerebro. La utilizacion de

la MEG para el estudio de la actividad cerebral espontanea proporciona algunas
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ventajas significativas sobre la EEG. La MEG proporciona registros que no dependen
de ningun punto de referencia. Ademas, las propiedades resistivas del craneo y del
cuero cabelludo se ven menos afectadas por los campos magnéticos que por los
eléctricos. Sin embargo, los campos magnéticos generados por el cerebro son muy
débiles, por lo que es necesario el uso de dispositivos basados en materiales
superconductores y de habitaciones aisladas magnéticamente. Por ultimo, la

instalacién y mantenimiento de un equipo MEG es muy costosa.

La no linealidad es una caracteristica que esta presente en multiples sefiales
fisiolégicas. Para una red neuronal como el cerebro, la no linealidad aparece incluso
a nivel celular, en el comportamiento de las neuronas. De hecho, los métodos no
lineales han demostrado su utilidad en el analisis de registros cerebrales en la EA.
Por estas razones, se ha estudiado la actividad MEG espontanea en pacientes con EA
y en controles con los siguientes métodos: complejidad de Lempel-Ziv, dimension
fractal de Higuchi, dimensién fractal de Maragos-Sun, entropia espectral de
Shannon, entropia aproximada, entropia muestral, entropia en mdaltiples escalas,
prediccion no lineal, auto informacion mutua, andlisis de fluctuaciones sin
tendencias, analisis de media movil sin tendencias, verosimilitud de la sincronizacion
e indice de retardo de fase. Nuestros resultados sugieren que la EA altera la actividad
MEG de los pacientes, provocando una disminucion en la complejidad e
irregularidad de los registros, un aumento en su predictibilidad y cambios en las
fluctuaciones de las sefiales. Ademas, las diferencias entre pacientes con EA y sujetos
de control fueron estadisticamente relevantes con la mayoria de los métodos
utilizados (p-valores < 0.05; test de la t de Welch con correccidon de Bonferroni).
Finalmente, se utilizaron curvas caracteristicas operativas del receptor para evaluar
la capacidad de cada uno de los métodos no lineales para discriminar entre pacientes
con EA vy sujetos de control. Con la complejidad de Lempel-Ziv, la entropia espectral
de Shannon, el analisis de fluctuaciones sin tendencias y el andlisis de media mdvil

sin tendencias se alcanzaron valores de precision por encima del 79%.

En resumen, nuestros resultados han mostrado la capacidad de los métodos no
lineales para detectar las alteraciones que la EA provoca en la actividad cerebral de
los pacientes. No obstante, este estudio constituye s6lo un primer paso para la posible

utilizacion del analisis no lineal como herramienta de ayuda al diagndstico de la EA.
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Abstract

In this Doctoral Thesis, we have examined the magnetoencephalography
(MEG) background activity in 36 Alzheimer’s disease (AD) patients and 26 elderly
control subjects by means of non-linear methods. Our goal was to test the hypothesis
that brain activity recorded in MEG signals is different in AD patients than in control

subjects.

AD is the most frequent form of dementia in western countries. This brain
disorder affects 1% of the population aged 60-64 years, but the prevalence increases
exponentially with age, so around 30% of people over 85 years suffer from this
disease. Additionally, due to the fact that life expectancy has increased significantly
in western countries during the last decades, it is expected that the number of people
with dementia will increase to 81 million in 2040. As a definitive diagnosis is only
possible by necropsy, the differential diagnosis with other types of dementia and with
major depression is becoming more important. This differential diagnosis includes
medical history, physical and neurological evaluation, laboratory studies and
neuroimaging techniques. Mental status tests are also used to assess the severity of
cognitive deficit. Diagnostic tools and criteria make possible for physicians to pursue
a positive clinical diagnosis with an accuracy between 80 and 90%. Hence, new
approaches are needed to improve AD detection.

Nowadays, MEG recordings are not used in AD clinical diagnosis.
Nevertheless, several studies have demonstrated that the analysis of brain signals
could help physicians in the diagnosis of this dementia. MEG, as
electroencephalography (EEG), is a non-invasive technique that allows to record the

electromagnetic fields produced by brain activity with good temporal resolution. The



use of MEG recordings to study the background brain activity offers some advantages
over EEG. MEG provides reference-free recordings, which are not distorted by the
resistive properties of the skull. Additionally, MEG offers higher spatial resolution
than conventional EEG. On the other hand, the magnetic signals generated by the
human brain are extremely weak. Thus, superconductive devices are necessary to
detect them and MEGs must be recorded in a magnetically shielded room. Therefore,
MEG is characterized by limited availability and high equipment cost.

Non-linearity is present in many physiological signals. For a neuronal
network such as the brain, non-linearity is introduced even at the cellular level, since
the dynamical behaviour of individual neurons is governed by threshold and
saturation phenomena. Moreover, non-linear methods have demonstrated their
usefulness for the analysis of brain recordings in AD. For these reasons, we have
examined the MEG background activity in AD patients and control subjects with
several non-linear techniques: Lempel-Ziv complexity, Higuchi’s fractal dimension,
Maragos and Sun’s fractal dimension, Shannon spectral entropy, approximate
entropy, sample entropy, multiscale entropy, non-linear forecasting, auto mutual
information, detrended fluctuation analysis, detrending moving average analysis,
synchronization likelihood and phase lag index. Our results suggest that AD have an
effect on the MEG background activity, producing a loss of complexity and
irregularity on the recordings, an increase in their predictability and changes in the
signals fluctuations. Additionally, the differences between patients with AD and
control subjects were statistically significant with most non-linear measures (p-values
< 0.05; Welch t-test with Bonferroni correction). Finally, we evaluated the ability of
the non-linear methods to discriminate AD patients from elderly control subjects by
means of receiver operating characteristic curves. Accuracy values higher than 79%
were achieved with Lempel-Ziv complexity, Shannon spectral entropy, detrended

fluctuation analysis and detrending moving average method.

In summary, our findings show the usefulness of non-linear measures to
detect changes in the dynamical behaviour of brains injured by the development of
AD. Nevertheless, this study is only a first step for the use of non-linear analysis in
the AD diagnosis and further investigations are needed to confirm our results.
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2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1. Contexto: Procesado de sefnales biomédicas

Esta Tesis Doctoral se engloba dentro del campo de la Ingenieria Biomédica vy,
mas concretamente, dentro de la linea de procesado de senales biomédicas. La
Ingenieria Biomédica es un campo multidisciplinar que aplica las técnicas y métodos de
la ingenieria a la comprension, definicion y resolucion de problemas de las
especialidades relacionadas con la medicina y la biologia. Debido a su extensa
diversidad, en la actualidad existen multitud de areas incluidas dentro del ambito de la
Ingenieria Biomédica (Bronzino 2006): aplicacion de métodos de andlisis de sistemas
(modelado, simulaciéon y control) a problemas biomédicos; deteccion, medida y
monitorizacidon de sefiales fisioldgicas; interpretacion diagndstica a partir del procesado
de sefiales biomédicas; procedimientos y dispositivos de rehabilitacion; construccion de
dispositivos que actiien como organos artificiales; analisis computacional de datos para
la toma de decisiones clinicas; andlisis de imagenes médicas; biotecnologia; desarrollo
de nuevos biomateriales; etc. De entre todas estas, esta Tesis Doctoral esta relacionada
con la linea de procesado de sefial. El procesado de sefiales biomédicas constituye un
area de investigacion interdisciplinar donde equipos de médicos, bidlogos e ingenieros,
entre otros, colaboran para desarrollar algoritmos adecuados a los diferentes tipos de
sefiales y aplicaciones, que posibiliten el establecimiento de diagnosticos mas precisos
(Carrion et al. 2007). De forma general, el procesado de sefiales biomédicas se puede
dividir en tres etapas: (i) registro (deteccion, muestreo, digitalizacion, preprocesado y
almacenamiento de la sefial); (ii) procesado (segmentacion, filtrado y determinacion de
los patrones a detectar); y (iii) clasificacion y extraccion de caracteristicas (Bronzino

2006).

Las senales biomédicas son sefiales extraidas de estructuras biologicas, que
indican su composicion o su funcionamiento (Varela & Oliviero 2007). En funcién del
tipo de fuente que las origine puede hablarse de sefiales biomédicas de origen eléctrico
(por ejemplo, electroencefalograma, electrocardiograma, electromiograma vy
electrooculograma),  actstico  (fonocardiograma y  ecografia), = magnético
(magnetoencefalograma y magnetocardiograma), mecédnico (mecanomiograma y
presion de flujo aéreo), quimico (proteinas y enzimas), optico (saturacion de oxigeno en
sangre), etc. No obstante, las sefiales también pueden clasificarse en funcion de su

campo de aplicacion (por ejemplo, cardiologia y neurologia) o de sus caracteristicas
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(senales continuas y discretas) (Cohen 2006). Las sefiales biomédicas son portadoras de
informacion que, en ocasiones, no puede ser percibida de forma inmediata. Esta
informacion debe ser extraida de forma adecuada para poder interpretar las sefiales. El
proceso de extraccion de informacion puede ser muy simple, como la inspeccion visual,
o muy complejo, mediante herramientas avanzadas de procesado de sefial (S6rnmo &
Laguna 2007). Los objetivos principales del procesado de sefiales biomédicas son los

siguientes (Sornmo & Laguna 2007):

e Reduccion de la subjetividad de las medidas manuales. Las medidas manuales
adolecen de precision, resultan muy complejas y dependen en gran parte del
especialista, lo que puede llevar a conclusiones diagnosticas poco fiables. Con la
utilizacion del procesado de sefiales biomédicas se consigue automatizar el

analisis, mejorando la reproductibilidad y la precision de las medidas.

e Extraccion de -caracteristicas. Los métodos desarrollados ayudan a la
caracterizacion y al entendimiento de las sefiales. Estos métodos permiten

extraer informacion que no puede obtenerse por inspeccion visual.

e Reduccion de ruido. Generalmente, los registros a analizar estdn contaminados
por ruido, que puede interferir en la sefial de interés, enmascarando las
caracteristicas del proceso fisioldgico que se desea estudiar. Por ello, reducir el

ruido es un objetivo importante en el procesado de sefiales biomédicas.

e Modelado matematico y simulacion. Los modelos expresados en forma de
ecuaciones y definidos adecuadamente nos permiten simular sefiales biomédicas
reales. Esto nos ofrece la posibilidad de penetrar en el conocimiento de las
relaciones entre los parametros del modelo y las caracteristicas de la sefial

observada.

Las sefiales biomédicas a analizar en esta Tesis Doctoral reciben el nombre de
magnetoencefalogramas. Estos registros reflejan los campos magnéticos generados por
la actividad neuronal del cerebro. Se trata de sefales discretas, de origen magnético, que
se utilizan, fundamentalmente, en el ambito de la neurologia, la psiquiatria y la
psicologia. Concretamente, se analizaran magnetoencefalogramas pertenecientes a
pacientes con la enfermedad de Alzheimer (EA) y a sujetos de control haciendo uso de

métodos de andlisis no lineal. Estos métodos permitiran extraer diferentes caracteristicas



4 CAPITULO 1. INTRODUCCION

de las sefiales (complejidad, regularidad, predictibilidad, conectividad, etc.), que no

estan accesibles mediante un mero analisis visual.

1.2. Hipotesis de partida

La EA es una enfermedad neurodegenerativa lentamente progresiva,
caracterizada por una destruccion gradual de las células cerebrales. En el cerebro de los
pacientes con EA aparecen dos tipos de lesiones: las placas seniles y los ovillos
neurofibrilares. Ademas, el cerebro del enfermo experimenta una reduccion de la
densidad sinéptica, pérdida de neuronas y degeneracion granovascular de las neuronas
hipocampales (Cummings 2004b). Como consecuencia de los cambios que la EA
produce en el cerebro de los enfermos, la actividad actividad electromagnética cerebral

podria verse afectada.

La magnetoencefalografia (MEG, magnetoencephalography) es una técnica no
invasiva que permite el registro de las sefiales magnéticas generadas por el cerebro.
Junto con la electroencefalografia (EEG, electroencephalography), la MEG es la tinica
técnica que mide la actividad neuronal directamente. Ademas presenta varias ventajas
sobre la EEG. La MEG proporciona registros que no dependen de ningin punto de
referencia. Ademas, las propiedades resistivas del craneo y del cuero cabelludo se ven
menos afectadas por los campos magnéticos que por los eléctricos (Haméldinen et al.
1993; Hari 2005). Por ello, en esta Tesis Doctoral analizaremos registros MEG
pertenecientes a sujetos de control y a pacientes con EA. Los cambios producidos por la
EA en el cerebro de los enfermos deberian quedar reflejados, de algiin modo, en estos

registros.

Las sefiales MEG son generadas por interacciones no lineales entre las neuronas.
Esta naturaleza no lineal de las relaciones entre neuronas esta presente en el cerebro en
multiples niveles de escalas espaciales, llegando incluso a nivel celular (Andrzejak
2001). Por ello, los métodos de analisis no lineal parecen adecuados para proporcionar
informacion que permita comprender las funciones y disfunciones cerebrales. Los
métodos no lineales permitirian caracterizar el comportamiento del cerebro y podrian

servir de ayuda en el diagndstico de la EA. De hecho, algunos de estos métodos ya han
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sido utilizados para obtener informacion sobre la dindmica de la corteza cerebral en la

EA y en otras patologias (Jeong 2004; Stam 2005).

1.3. Objetivos de la investigacion

La EA es una demencia degenerativa primaria, de tipo cortical y desarrollo
gradual, que implica un deterioro cognitivo continuo. El diagndstico clinico diario se
realiza por exclusion de otras etiologias de demencia, para lo cual se hace uso de una
serie de criterios estandarizados, alcanzandose una precision diagnostica entre el 80 y el
90% (Rossor 2001). Ademas, es dificil diagnosticar la EA en las fases iniciales, por lo
que seria conveniente entender mejor la dinamica cerebral para poder efectuar un
diagnodstico precoz. Para ello, podria ser de gran utilidad el andlisis de registros que

reflejen la actividad magnética cerebral.

Durante los ultimos afios, el analisis de registros cerebrales, EEG y MEG, ha
demostrado ser una herramienta util para ayudar en el diagnostico de la EA (Jeong
2004; Stam 2005). Tradicionalmente, los registros de pacientes con EA se analizaban
con técnicas espectrales. El andlisis espectral muestra un incremento de la actividad en
las bandas de baja frecuencia en los pacientes con EA, en comparacion con los sujetos
de control (Signorino et al. 1995; Osipova et al. 2005). Sin embargo, la capacidad del
cerebro humano para llevar a cabo complejas pruebas cognitivas parece indicar que la
actividad cerebral no es completamente estocastica (Zhang et al. 2001). Ademas, la no
linealidad est4 presente en el cerebro, incluso a nivel celular (Andrzejak et al. 2001).
Por tanto, el andlisis no lineal de los registros MEG podria ser una herramienta
complementaria para el diagnostico de la EA. Recientemente, la actividad MEG en
pacientes con EA ha sido caracterizada con varios de estos métodos, como la dimension
de correlacion (van Cappellen van Walsum et al. 2003), la complejidad de Lempel-Ziv
(Gomez et al. 2005a,c, 2006a, 2009a), la dimension fractal de Higuchi (Goémez et al.
2007c, 2009b), la entropia espectral de Shannon (Poza et al. 2008), la entropia espectral
de Rényi (Poza et al. 2008), la entropia aproximada (Gomez et al. 2005b,d, 2006c,d;
Hornero et al. 2008a), la entropia muestral (Goémez et al. 2007b, 2009a), la entropia en
multiples escalas (Goémez et al. 2007b), la prediccion no lineal (Goémez et al. 2008a,b),

la auto informacion mutua (Goémez et al. 2006b, 2007a, 2008c), la verosimilitud de la
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sincronizacion (Stam et al. 2006) o el indice de retardo de fase (de Haan et al. 2008;

Stam et al. 2009).

El objetivo fundamental de esta Tesis Doctoral es aplicar un conjunto de

métodos no lineales para analizar la actividad MEG espontinea de pacientes con

EA y sujetos de control. Para ello, se extraeran una serie de caracteristicas de las

seflales que nos permitan definir patrones de normalidad y patoldgicos, ttiles para

entender la dinamica cerebral en la EA. Para la consecucion de este objetivo general,

sera necesario cumplir los siguientes objetivos especificos:

l.

Elaborar un banco de datos de sefiales MEG pertenecientes a pacientes con EA y a

sujetos de control.

Realizar una busqueda bibliografica de métodos de andlisis no lineal, aplicables

a sefiales biomédicas en general, y a registros MEG en particular.
Implementar los métodos seleccionados previamente en Matlab®.

Procesar las sefiales MEG de sujetos de control y pacientes con EA mediante los

algoritmos implementados.

Realizar un andlisis estadistico de los resultados obtenidos para verificar la

idoneidad de cada uno de los métodos empleados.

Deducir patrones de normalidad y patrones asociados a la EA a partir de los

registros MEG de los sujetos analizados.

Difundir los resultados obtenidos, preferiblemente en revistas internacionales

con alto indice de impacto.

1.4. Plan de trabajo

Para llevar a cabo los objetivos de esta Tesis Doctoral, se ha seguido el plan de

trabajo que se detalla a continuacion:

l.

Seleccion de pacientes con EA y sujetos de control de edad avanzada. Los

enfermos provenian de la Asociacion de Familiares de Enfermos de Alzheimer
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(Madrid), mientras que los sujetos de control han sido reclutados
voluntariamente para participar en el estudio entre sujetos de edad avanzada de
la Unidad de Geriatria del Hospital Clinico Universitario San Carlos (Madrid).
No existen diferencias significativas en las edades medias de ambos grupos. De

esta forma, evitamos que este factor pueda influir en el analisis de los registros.

2. Registro de sefiales MEG pertenecientes a pacientes con EA y a sujetos de
control. Se ha utilizado un magnetémetro de 148 canales (MAGNES 2500 WH
de 4D Neuroimaging), situado en el Centro de Magnetoencefalografia Dr. Pérez-
Modrego de la Universidad Complutense de Madrid. Los registros se realizaron
con los sujetos tumbados, despiertos, en reposo y con los ojos cerrados. Se les
pide que intenten no realizar movimientos, para minimizar el nimero de
artefactos de los registros. Para cada sujeto, se registraron 5 minutos de
actividad MEG espontanea a 678.17 Hz, con un filtrado hardware entre 0.1 y
200 Hz. Los datos obtenidos se submuestrearon por un factor de 4, obteniendo

una frecuencia de muestreo efectiva de 169.55 Hz.

3. Elaboracion de una base de datos de seiiales MEG. Las sefiales registradas se
almacenan junto con los datos sociodemograficos de los sujetos (edad y sexo) y

los resultados de distintas pruebas neuropsicologicas.

4. Investigacion sobre métodos de analisis no lineal. Se recopilaron los tltimos
articulos cientificos relativos a los métodos no lineales de procesado de sefial
aplicables al andlisis de sefiales biomédicas. Se estudiaron detenidamente los
algoritmos de todos estos métodos para decidir cudles eran mas adecuados para
el analisis de registros MEG. Se ha intentado que los métodos seleccionados
reflejen diferentes caracteristicas de las senales, para que puedan
complementarse. Asi, se han aplicado medidas de complejidad, regularidad,

prediccion, conectividad, etc.

5. Desarrollo software de los métodos de analisis no lineal seleccionados en la
etapa anterior. Todos los algoritmos se han programado en Matlab® (version 7,
R14; The Mathworks Inc.) para su posterior aplicacion sobre los registros de los

pacientes con la EA y de los sujetos de control.

6. Procesado de las sefiales MEG pertenecientes a sujetos de control y pacientes
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con EA mediante los métodos de andlisis no lineal implementados. Estos
métodos han permitido extraer caracteristicas de las sefales que podrian pasar
inadvertidas con un andlisis visual de los registros o empleando técnicas

estadisticas clasicas.

7. Analisis estadistico de los resultados obtenidos para verificar la eficacia de los
diferentes métodos. Se han utilizado Matlab® (version 7, R14; The Mathworks
Inc.) y el paquete SPSS® (version 14.0; SPSS Inc., Chicago, Ill) para realizar
diversos tests estadisticos, curvas operativas caracteristicas del receptor (ROC,
Receiver Operating Characteristic), diagramas de cajas y bigotes, y un modelo

de regresion logistica.

8. Deduccion de patrones de normalidad en la actividad MEG de sujetos de
control y patrones asociados a la patologia en los registros MEG de los pacientes

con EA.

9. Extraccion de conclusiones a partir de los diferentes resultados obtenidos y

comparacion con trabajos previos.

10. Difusion de los resultados de nuestro trabajo en congresos nacionales e
internacionales, y en revistas internacionales con alto indice de impacto

incluidas en el Journal Citation Reports.

1.5. Descripcion de la memoria

Una vez expuestos los objetivos de esta investigacion, las hipdtesis de partida y
la metodologia utilizada, en este apartado se describe la organizacion de esta memoria.
Esta dividida en ocho capitulos y dos apéndices. Su contenido, aparte del incluido en el

presente capitulo de introduccion, se detalla a continuacion:

e Capitulo 2: Enfermedad de Alzheimer. En este capitulo se explica la
importancia de la EA en la sociedad actual. A continuacion, se exponen las
principales caracteristicas de la EA, prestando especial atencion a las placas
seniles y a los ovillos neurofibrilares. Los siguientes apartados se dedican a

explicar la sintomatologia y evolucion de esta demencia, las técnicas utilizadas
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para su diagnoéstico y las terapias actuales de tratamiento.

e Capitulo 3: Magnetoencefalografia. En el tercer capitulo se comienza
describiendo las principales caracteristicas de la MEG. Ademas, se explican
brevemente los primeros estudios de la actividad magnética cerebral. A los
sistemas de registro también se les presta una gran atencion, especialmente a sus
partes mas importantes: los sensores basados en dispositivos superconductores,
los transformadores de flujo, los contenedores criogénicos y los métodos de
cancelacion de ruido magnético. Ademas, se compara la MEG con otras técnicas
de registro de la actividad cerebral, explicando las ventajas y desventajas de

cada una de ellas. Finalmente, se exponen otras aplicaciones del biomagnetismo.

e Capitulo 4: Estado del arte. En el cuarto capitulo se realiza una revision del
estado del arte en el campo del andlisis no lineal. Tras una pequefia introduccion
sobre el analisis no lineal y su importancia para el estudio de diversos sistemas
fisiologicos, el texto se centra en el analisis de registros cerebrales. Se detallan
los principales estudios realizados para caracterizar diferentes estados
cerebrales, tanto en sujetos sanos como en enfermos. Se presta especial atencion
a los trabajos en los que se han aplicado técnicas de analisis no lineal para el

estudio de la actividad electromagnética en la EA.

e Capitulo 5: Sujetos y sefiales. En este capitulo se exponen los datos
sociodemograficos de los 62 sujetos (36 pacientes con EA y 26 sujetos de
control) que han participado en el estudio, asi como los criterios utilizados para
su diagnodstico. Ademads, se detallan las etapas de registro, preprocesado y
rechazo de artefactos. Por ultimo, se explica el método aplicado sobre las sefiales
para testear su estacionariedad, ya que esta es una caracteristica requerida por

algunos de los métodos de andlisis no lineal empleados.

e Capitulo 6: Métodos. Se describen los distintos métodos de analisis no lineal
elegidos para analizar las sefiales MEG pertenecientes a pacientes con EA y a
sujetos de control. Los métodos utilizados se han agrupado en cinco grupos:
medidas de complejidad, entropias, medidas de prediccion, métodos de anélisis
de correlaciones de largo alcance y medidas de conectividad. Ademas, se

explicardn las técnicas estadisticas utilizadas para analizar los resultados
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obtenidos con cada método. También se incluye una descripcion sobre la
regresion logistica, empleada para estudiar la capacidad de clasificacion

conjunta de todos los métodos no lineales.

Capitulo 7: Resultados. En este capitulo se presentan los resultados mas
significativos obtenidos con cada método de andlisis no lineal. Ademas, se

muestran los resultados conseguidos con la regresion logistica.

Capitulo 8: Discusion y conclusiones. En base a los resultados obtenidos en el
capitulo anterior, se discuten los principales hallazgos y se comparan con
estudios previos de la actividad electromagnética en la EA. También se extraen
las conclusiones mas relevantes del estudio realizado. Asimismo, se detallan las
principales aportaciones de la Tesis Doctoral y se indican las futuras lineas de

investigacion a seguir.

Apéndice A: Glosario de abreviaturas y acronimos. Este primer apéndice

recoge las siglas y acronimos que aparecen en la memoria.

Apéndice B: Publicaciones a las que ha dado lugar esta Tesis Doctoral. En
este ultimo apéndice se enumeran las publicaciones mas relevantes generadas
durante la realizacion de la presente Tesis Doctoral, agrupadas en revistas
internacionales, capitulos en libros internacionales, capitulos en libros

nacionales, congresos internacionales y congresos nacionales.
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2.1. Introduccion

La enfermedad de Alzheimer (EA) es una enfermedad neurodegenerativa
progresiva con alteraciones cognitivas, conductuales y funcionales (Cummings 2004b).
Es la demencia mas comun en el mundo occidental, ya que representa entre el 50 y el
60% de todas las diagnosticadas (Blennow et al. 2006). En el afio 2001, mas de 24
millones de personas sufrian demencia, un nimero que se espera llegue a 81 millones en
el 2040. La prevalencia de la EA aumenta con la edad: esta en torno al 1% en sujetos de
60 afios, pero muestra un crecimiento casi exponencial, llegando a afectar al 30% de los
sujetos de 85 afios (Cummings 2004a). Debido al aumento de la esperanza de vida en
los paises occidentales, la EA se esta convirtiendo en un gran problema econémico y
social. De hecho, es la tercera enfermedad en costes sociales y econdmicos, solo

superada por la cardiopatia isquémica y el cancer (Llibre & Guerra 1999).

La duracion media de la EA, desde su desencadenamiento hasta la muerte del
paciente, es de unos 8 afios (Barclay er al. 1985). Esta enfermedad destruye
gradualmente las células cerebrales, lo que provoca un deterioro progresivo de las
funciones mentales del paciente. En el cerebro de los enfermos aparecen
fundamentalmente dos tipos de lesiones: las placas seniles y los ovillos neurofibrilares.
Aunque su importancia exacta estd todavia siendo investigada, el nimero de placas y
ovillos presentes en el cerebro suele estar relacionado con la gravedad de la demencia.
La mayor densidad de estas lesiones suele observarse, especialmente, en las areas

corticales responsables de la memoria y el aprendizaje (Blennow et al. 2006).

El diagnoéstico clinico de la EA se realiza por exclusion de otras etiologias de
demencia. Para ello se emplean distintas técnicas: el historial del paciente, exdmenes
neuroldgicos, técnicas de neuroimagen, etc. No obstante, estas pruebas so6lo permiten
diagnosticar la EA con una precision entre el 80 y el 90% (Rossor 2001). Un
diagnoéstico definitivo de la enfermedad so6lo es posible mediante necropsia (andlisis
microscopico del cerebro del paciente tras su fallecimiento). Por ello, parece necesaria

la utilizacién de nuevas técnicas que aumenten la precision premortem.

Actualmente, el analisis de registros EEG y MEG no es utilizado en el
diagnostico de la EA. Sin embargo, estd demostrado que esta enfermedad afecta a la

corteza cerebral, alterando la actividad electromagnética cerebral de los pacientes. De
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hecho, multitud de estudios han mostrado que el andlisis de registros EEG/MEG podria
ser una herramienta util para completar el diagndstico de la EA (Jeong 2004; Stam
2005). En esta Tesis Doctoral se analizaran registros MEG utilizando métodos de
analisis no lineal, con el objetivo de diferenciar las sefiales procedentes de pacientes con

EA de aquellas pertenecientes a sujetos de control de edad avanzada.

2.2. Anatomia patolégica

La EA se caracteriza, a nivel macroscopico, por surcos cerebrales amplios y
atrofia cerebral generalizada con dilatacion ventricular secundaria (Pradilla 2004). A
nivel microscopico, las lesiones mas caracteristicas en la EA son las placas seniles y los
ovillos neurofibrilares. Ambas lesiones se sitiian en el 16bulo temporal medio y en las
areas corticales. La EA se caracteriza también por una degeneracion de las neuronas y
de la sinapsis (Blennow et al. 2006). A nivel neuroquimico, la EA conlleva una
reduccion cortical de la enzima acetilcolina, una disminuciéon constante de las tasas
cerebrales de colinacetiltransferasa, una reduccion de las tasas de dopamina
betahidroxilasa, una disminucion de la actividad serotoninérgica en los nucleos del rafe
dorsal, tanto en el cerebro como en el liquido cefalorraquideo, y una disminucion de
somatostatina en el liquido cefalorraquideo, corteza temporal, hipocampo, amigdala y
nucleos acumbens (Tolosa & Alom 1990). Los mecanismos que producen todos estos
cambios son muy diversos, como la agregacion del péptido beta-amiloide (AP, amyloid
beta peptide), la hiperfosforilacion de la proteina tau, disfuncidon neurovascular,
anomalias en el ciclo celular, procesos inflamatorios, estrés oxidativo, disfuncion

mitocondrial, etc. (Blennow et al. 2006).

Las placas seniles son lesiones extracelulares que poseen un nicleo central de
AP rodeado de astrocitos, microgila y neuritas distroficas con filamentos helicoidales
emparejados. Este péptido esta derivado de la proteina precursora del amiloide, cuyo
gen esta en el cromosoma 21. También esta presente la apolipoproteina E (ApoE,
apolipoprotein E) y reactantes de fase aguda, indicadores de una respuesta inflamatoria.
La densidad de las placas seniles es superior en los 16bulos occipitales y temporales,
intermedia en los parietales e inferior en el cortex frontal y limbico (Cummings 2004b;

Pradilla 2004).
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La segunda caracteristica histopatoldgica mas importante de la EA son los
ovillos neurofibrilares. Son lesiones intraneuronales formadas por filamentos
helicoidales emparejados de proteina tau anormalmente fosforilada (Cummings 2004b;
Pradilla 2004). La proteina tau es un componente normal de las neuronas, encargada de
estabilizar los microtubulos del cito-esqueleto, algo esencial para el transporte axonal.
Sin embargo, en la EA este cito-esqueleto se pierde y la agregacion de tau es un evento
temprano en la patogénesis, relacionado con la pérdida de capacidad cognitiva (Pradilla
2004). Los ovillos neurofibrilares tienden a formarse principalmente en las células
piramidales grandes, comenzando en el cortex transentorrinal y progresando a otras
regiones corticales limbicas, alcanzando finalmente el neocortex en las fases mas

avanzadas de la EA (Cummings 2004b).

Ademés de estas dos caracteristicas histopatoldgicas clasicas, el cerebro del
enfermo de Alzheimer experimenta también una reduccion de la densidad sinaptica,
pérdida de neuronas y degeneracion granovascular de las neuronas hipocampales

(Cummings 2004b).

Las distintas anomalias producidas en el cerebro de los pacientes con EA
parecen estar relacionadas con distintos sintomas de la enfermedad. Asi, los déficits
instrumentales como la afasia y las anomalias visuoespaciales se atribuyen
principalmente a la formacion de placas seniles y sus anomalias celulares relacionadas.
Por otro lado, los ovillos neurofibrilares contribuyen a la alteracion de la memoria y a
los sintomas neuropsiquiatricos de la EA. Finalmente, los déficits en los
neurotransmisores, especialmente de acetilcolina, tienen un papel importante en los

cambios cognitivos y conductuales (Cummings 2004b).

2.3. Sintomatologia

La duracion media de la EA, desde su desencadenamiento hasta la muerte del
paciente, es de unos 8 afos (Barclay er al. 1985). No obstante, se estima que la
neurodegeneracion empieza a manifestarse unos 20 o 30 afios antes de que aparezcan
los primeros sintomas clinicos. La EA es una enfermedad lentamente progresiva, en
cuya evolucién pueden distinguirse 3 etapas. La primera se caracteriza por trastornos en

la memoria. En la segunda se agregan apraxias y trastornos, tanto del lenguaje como del
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calculo. Finalmente, en la tltima fase de la enfermedad, el paciente queda incapacitado,
postrado en cama. Es de destacar que los limites entre estas etapas son imprecisos, pero

este esquema puede ser 1til para clarificar su evolucion (Donoso 2003).

El comienzo de la enfermedad no se produce de forma abrupta y los pacientes
suelen pasar por una fase de deterioro cognitivo leve, durante el cual presentan déficits
cognitivos distinguibles del envejecimiento normal, pero que no cumplen por completo
los criterios para diagnosticar la EA (Cummings 2004b). En la primera etapa de la EA
destacan los trastornos en la memoria y los conflictos (Donoso 2003). El trastorno de
memoria mas habitual es un tipo amnésico de anomalia en el almacenamiento. Los
pacientes sufren una pérdida de la informacién aprendida recientemente. Se ven
afectadas tanto la memoria semantica como la episodica. Sin embargo, el aprendizaje de
actividades motoras no suele verse afectado (Cummings 2004b). En esta etapa también
destacan los conflictos de distintos tipos. Antes de diagnosticarse la enfermedad, el
paciente comienza a cometer errores y es criticado por sus familiares o compafieros de

trabajo (Donoso 2003).

En la segunda etapa se agregan trastornos del lenguaje, apraxias e incapacidad
para realizar operaciones matematicas (Donoso 2003). Las anomalias del leguaje suelen
comenzar con déficits para encontrar las palabras adecuadas, lo que lleva a los pacientes
a utilizar habitualmente palabras como “cosa” o “eso”. La progresion de los trastornos
del lenguaje suele desembocar en una anomia de seleccion 1éxica, es decir, el paciente
no puede nombrar un objeto determinado pero puede reconocerlo en una lista.
Posteriormente, se pasa a una anomia de tipo semantico y comienzan a aparecer
defectos de comprension (Cummings 2004b). En cuanto a las apraxias, las primeras en
manifestarse son la ideatoria y la constructiva. Posteriormente, aparecen las apraxias
ideomotora y del vestir. Otros trastornos que aparecen en esta fase son los relacionados

con la escritura y la incapacidad para realizar operaciones aritméticas (Donoso 2003).

Las anatomias motoras y sensoriales no aparecen hasta la tercera fase de la
enfermedad. El paciente sufre alteraciones en la marcha. A medida que progresa la
enfermedad aparece rigidez, disfagia e incontinencia (Cummings 2004b). Finalmente, el
enfermo pierde capacidad para trasladarse y queda postrado en la cama. Paralelamente
ha ido perdiendo el control de esfinteres, el lenguaje se reduce, y termina postrado,

debiendo ser movilizado, aseado y alimentado (Donoso 2003).
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2.4. Diagndéstico

El diagnoéstico definitivo de la enfermedad solo es posible mediante necropsia
(analisis microscopico del cerebro del paciente tras su fallecimiento). Sin embargo, en la
practica clinica diaria es necesario diferenciar la EA de otras demencias. Para ello,
suelen emplearse diversas técnicas: el historial del paciente, examenes clinicos,
escaneres cerebrales, técnicas de neuroimagen, etc. Ademads, se utilizan tests de estado
mental para evaluar la pérdida de la capacidad cognitiva. El més utilizado de todos ellos
es el MMSE (Mini-Mental State Examination) de Folstein et al. (1975). Incluye 30
preguntas, 35 en su version espafiola (Lobo ef al. 1979), que comprueban la orientacion,
el aprendizaje, las series de sustraccion/atencion, el recuerdo, las denominaciones, la
repeticion, la comprension, la lectura, la escritura y la copia de una figura compleja
(Cummings 2004b). Sin embargo, este test no carece de inconvenientes. En primer
lugar, es poco sensible ante las anomalias que aparecen en las primeras fases de la EA y
pierde aplicabilidad en las fases finales. Ademads, no es un test especifico para la EA y
enfermos con otras patologias también obtienen valores anormales en el MMSE. Por
ultimo, los pacientes con un nivel cultural bajo obtienen una menor puntuacioén en el
test, por lo que los resultados deben ajustarse en funcion de esta caracteristica

(Cummings 2004b).

Las pruebas de laboratorio, como los test de funcién metabdlica y la
concentracion de la vitamina B12, son utilizadas para identificar causas secundarias de
demencia, algo habitual en la gente mayor (Blennow et al. 2006). Por otro lado, la
busqueda de marcadores bioldgicos potenciales para el diagnostico precoz constituye
una de las estrategias actuales en el estudio de la EA (Llibre & Guerra 1999).
Finalmente, el uso de técnicas de neuroimagen es apropiado para excluir otras causas de

demencia, ya que permiten detectar anomalias estructurales (Knopman et al. 2001).

2.4.1. Diagnostico clinico: criterios del NINCDS-ADRDA

En la actualidad, el diagnoéstico clinico de la EA se basa en los criterios del
National Institute of Neurological and Communicative Diseases and Stroke —
Alzheimer’s Disease and Related Disorders Association (NINCDS-ADRDA)
(McKhann et al. 1984). Segun estos criterios, el diagndstico de la EA puede clasificarse

en tres categorias (Cummings 2004b):
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e EA definitiva:
0 Ceriterios clinicos de EA probable.

0 Evidencia histopatoldgica de la EA (autopsia o biopsia).

e EA probable:

0 Demencia establecida por un examen clinico y documentada por un test
de estado mental.

0 Demencia confirmada por test neuropsicologico.

0 Déficit en dos 0 mas areas cognitivas.

0 Empeoramiento progresivo de la memoria, asi como de otras funciones
cognitivas.

0 Sin alteraciones en la consciencia.

0 Comienzo de la enfermedad entre los 40 y los 90 afios de edad.

O Ausencia de trastornos sistémicos u otra enfermedad cerebral que pueda

producir un sindrome con demencia.

e EA posible:
0 Presencia de un trastorno sistémico u otra enfermedad cerebral capaz de
producir demencia, pero se tienen serias dudas de que sea la causante.
0 Declive gradualmente progresivo de una sola funcion intelectual en

ausencia de cualquier otra causa identificable.

A pesar de la bateria de pruebas necesarias para el diagnostico de la EA, la
precision alcanzada no es demasiado alta. Valores de sensibilidad y especificidad
medios en el diagnéstico de la EA probable estan en torno a 81% y 70%,
respectivamente (Knopman et al. 2001). Ademads, es presumible que estos valores se
vean reducidos sustancialmente en los centros de atencién primaria, asi como en
pacientes con una EA incipiente (Blennow et al. 2006). Por otro lado, el diagndstico de
la EA posible alcanza una elevada sensibilidad (93%), pero a costa de una especificidad
baja (48%), debido a que la EA comparte muchas caracteristicas con otros tipos de
demencia (Knopman et al. 2001). La prueba definitiva para la confirmacion del
diagnoéstico de la EA es un estudio histoldgico de muestras cerebrales, que permite
detectar las lesiones estructurales asociadas a la enfermedad (Blennow et al. 2006;

Rossor 2001).
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2.4.2. Marcadores biologicos

Con el objetivo de aumentar la precision y conseguir una deteccion precoz de la
enfermedad, se han llevado a cabo numerosos estudios en busqueda de potenciales
biomarcadores, como: concentraciones anormales de los marcadores tau total (T-tau,
total tau), tau fosforilada (P-tau, phosphorylated tau), péptido beta-amiloide 1-42 (AP;.-
42, amyloid beta peptide 1-42), ubiquitina y aspartato aminotransferasa, y la presencia
del alelo 4 de la apolipoproteina E (ApoE4, allele 4 of the apolipoprotein E) (Blennow
et al. 2006; Llibre & Guerra 1999).

Estudios previos han mostrado que la concentracion del marcador T-tau en el
fluido cerebroespinal (CSF, CerebroSpinal Fluid) es un 300% mayor en pacientes con
EA que en sujetos sanos, probablemente debido a la degeneracion neuronal y axonal.
Por otro lado, la concentracion de AB;.4; es un 50% menor en los enfermos que en los
sujetos de control. Estos biomarcadores podrian ayudar en el diagndstico diferencial de
algunas enfermedades, como la depresion y el Parkinson, ya que en estas ultimas los
pacientes muestran niveles normales de ambos. Sin embargo, estos marcadores no son
validos para diferenciar la EA de otras demencias, como la frontotemporal o la de
cuerpos de Lewy (Blennow et al. 2006). No obstante, Hampel et al. (2004) sugieren que
el analisis de la concentracion de la proteina P-tau en el CSF es capaz de diferenciar la
EA de otras demencias, alcanzando valores de especificidad superiores al 80%. Ademas
de estos, también pueden utilizarse como herramienta adicional en el diagndstico de la
EA, las concentraciones en el CSF de la proteina ubiquitina y de la enzima conocida
como aspartato aminotransferasa, puesto que ambas muestran niveles elevados en

pacientes con EA (Llibre & Guerra 1999).

Por otro lado, la presencia del alelo ApoE4 tiene un alto valor predictivo, si bien
su ausencia no excluye el diagnodstico de la EA. La mayoria de los pacientes con
demencias no Alzheimer no presentan el alelo ApoE4, aunque de momento no se
recomienda su utilizacion para predecir el riesgo de sufrir la EA (Llibre & Guerra

1999).

Finalmente, hay que destacar que ninguno de estos biomarcadores esta
recomendado en ninguna guia para el diagndstico de la EA. Sin embargo, si se
demuestra su utilidad en estudios clinicos exhaustivos, podrian utilizarse como futuros

criterios de diagnostico (Blennow et al. 2006).
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2.4.3. Técnicas de neuro-imagen

Las imégenes estructurales obtenidas con tomografia por emision de positrones
(PET, Positron Emission Tomography) y por resonancia magnética (MRI, Magnetic

Resonance Imaging) ofrecen ventajas complementarias a los marcadores bioldgicos.

Los primeros cambios degenerativos en la EA se producen en el l6bulo temporal
medio, incluido el hipocampo y la corteza entorrinal. Estudios previos con MRI han
mostrado que la atrofia del hipocampo permite distinguir pacientes con EA de sujetos
sanos con una precision del 80-90%. Sin embargo, diferenciar la EA de otras demencias
utilizando este método es mas complicado (Blennow et al. 2006; Nestor et al. 2004).
Aunque seria interesante analizar el valor afiadido que proporciona la MRI una vez
realizado el diagnostico clinico de la enfermedad, todavia no hay estudios que aborden
esta cuestion. En la actualidad, la medida de la atrofia del hipocampo utilizando MRI no
se considera una técnica adecuada para la practica clinica, debido a su baja precision

(Knopman et al. 2001).

Las imagenes del metabolismo cerebral de la glucosa registradas con PET
podrian usarse para diferenciar a enfermos de sujetos sanos con una elevada
sensibilidad. Ademas, esta técnica parece tener una elevada capacidad para diferenciar
la EA de otras demencias, en especial de la demencia frontotemporal. La PET también
podria predecir la progresion de sujetos con deterioro cognitivo leve (MCI, Mild
Cognitive Impairment) a pacientes con EA con una elevada precision (Blennow et al.
2006). Por todo ello, la PET aparece como una tecnologia prometedora como ayuda al
diagnéstico clinico de la EA, aunque son necesarios futuros estudios para evaluar el

valor afiadido que esta técnica proporciona (Knopman et al. 2001).

2.5. Tratamiento

Las terapias actuales para el tratamiento de la EA parecen aliviar los sintomas de
la enfermedad, proporcionando una mejora temporal y reduciendo la tasa de deterioro
cognitivo (Cummings 2004a). En la actualidad, se pueden contemplar cuatro estrategias
para luchar contra la EA: tratamientos sintomaticos, terapias modificadoras de la

enfermedad, tratamientos basados en estudios epidemioldgicos y orientacion al cuidador
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del enfermo (Blennow et al. 2006; Cummings 2004a). Cada una de ellas, que se
analizardn en los siguientes apartados, tienen su efecto sobre los sintomas
neuropsiquiatricos, sobre la capacidad cognitiva o sobre la progresion de la enfermedad

(Cummings 2004b).

2.5.1. Tratamientos sintomaticos

Seglin transcurre la EA se presentan trastornos en la conducta y el d&nimo del
enfermo. Los tratamientos sintomaticos tienen el objetivo de disminuir los sintomas
asociados a la EA, asi como reducir la tasa de deterioro cognitivo (Cummings 2004a).
Estos medicamentos, entre los que destacan el donezepilo, la rivastigmina, la
galantamina y la memantina, se encargan de restaurar la transmision colinérgica,
disminuyendo los trastornos conductuales del enfermo. Sin embargo, no tienen ningiin

efecto en las causas que producen la EA.

Inhibidores de la acetilcolinesterasa

La hipoétesis colinérgica propone que los déficits cognitivos de la EA estan
relacionados con la disminucion de la actividad acetilcolinérgica central. Por ello, el
aumento de acetilcolina intrasinaptica mejorara la funcidén cognitiva, disminuyendo los
trastornos comportamentales y la carga del cuidador (Taboada 2006). Una de estas
terapias para incrementar la neurotransmision colinérgica consiste en aumentar la
disponibilidad de la acetilcolina inhibiendo la acciéon de la acetilcolinesterasa (AChE,
acetyl-cholinesterase), la enzima que degrada a la acetilcolina intrasinaptica (Blennow
et al. 2006). Existen en el mercado cuatro inhibidores de la AChE: tacrina, donezepilo,
galantamina y rivastigmina, aunque el primero de ellos apenas se utiliza debido a su
hepatoxicidad y a que su eficacia es similar a la del resto de inhibidores (Cummings

2004b). Las principales caracteristicas de estos medicamentos son las siguientes:

e Donezepilo. Es una piperidina con efecto inhibidor de la AChE de acciéon
prolongada, relativamente selectiva y reversible. No tiene efectos secundarios
(Taboada 2006). La dosis a tomar comienza con 5 mg al dia, aumentando a 10

mg/dia a partir del primer mes (Cummings 2004a).
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e Rivastigmina. Es un subtipo inhibidor seudoirreversible de la AChE y de la
butirilcolinesterasa, que incrementa sus niveles en fases avanzadas de la EA,
especialmente en la corteza entorrinal e inferotemporal (Taboada 2006). La dosis
comienza con 3 mg/dia en dos tomas, aumentando mensualmente hasta 12

mg/dia en dos tomas (Cummings 2004a).

e Galantamina. Es un medicamento con un mecanismo de doble accion: inhibicion
de la AChE y modulacion alostérica de los receptores nicotinicos (Cummings
2004b). La dosis inicial recomendada es de 8 mg/dia en dos tomas, que se

aumenta posteriormente a 16 mg/dia y a 24 mg/dia (Cummings 2004a).

El tratamiento con inhibidores de la AChE debe comenzarse en cuanto se
diagnostica la EA (Cummings 2004b). No obstante, hay que destacar que estos
medicamentos no cambian el curso natural de la EA, sino que simplemente se encargan
de mitigar algunos de sus sintomas (Blennow et al. 2006). Estos medicamentos
muestran mejoras en la capacidad cognitiva de los pacientes, con un aumento en el valor
del MMSE de entre 1 y 4 puntos (Birks 2006). En general, estos medicamentos son
seguros y los efectos secundarios se limitan a problemas gastrointestinales, como
nauseas, vomitos y diarrea. Sin embargo, estos efectos secundarios se reducen
comenzando el tratamiento con dosis bajas y aumentandolas gradualmente, como se ha
comentado anteriormente. También conviene tomar estos medicamentos junto con las
comidas, ya que se retrasa su absorcion, pudiendo reducir también los efectos

secundarios (Blennow et al. 2006).

Memantina

La memantina es un antagonista no competitivo, con actividad moderada, de los
receptores N-metil-D-aspartato (NMDA, N-methyl-D-aspartate), que estan relacionados
con numerosas funciones de plasticidad neuronal, como el aprendizaje y la memoria.
Este farmaco disminuye la excito-toxicidad inducida por el glutamato, principal
neurotransmisor excitatorio cerebral (Blennow ef al. 2006; Taboada 2006). En
condiciones normales, el glutamato y los receptores NMDA juegan un papel importante
en los procesos de memoria y aprendizaje. Sin embargo, en la EA, el aumento de la
actividad glutamaérgica puede producir niveles bajos de activacion de los receptores

NMDA vy, por tanto, afectar a las funciones neuronales (Blennow et al. 2006). Este
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farmaco es adecuado para el tratamiento de pacientes con una EA de moderada a severa
(Cummings 2004a). Se ha demostrado que los pacientes que tomaban un inhibidor de la
acetilcolinesterasa y empiezan a tomar memantina sufren una mejora en su capacidad

cognitiva y en su capacidad para realizar tareas de la vida diaria (Cummings 2004a).

El tratamiento con mematina debe iniciarse con una dosis de 5 mg/dia. Esta
cantidad se aumenta a dos tomas de 5 mg y posteriormente a una dosis de 10 mg por la
mafiana y otra de 5 mg por la noche. Finalmente, a dos tomas de 10 mg (Cummings
2004a). En general, los pacientes con EA toleran bien este medicamento, con pocos
efectos secundarios, entre los que se encuentran agitacion, incontinencia urinaria,
diarrea, insomnio, vértigo, dolor de cabeza y alucinaciones (Blennow et al. 2006;

Taboada 2006).

Medicamentos psicotropicos

Las alteraciones conductuales, tales como agresividad, agitacion psicomotora y
psicosis (alucinaciones y delirios), son muy comunes en la EA, especialmente en las
ultimas fases de la enfermedad (Blennow et al. 2006). Los medicamentos psicotropicos
pueden jugar un papel muy importante en el manejo de estas alteraciones. Estudios
previos muestran que la risperidona y la olanzapina son eficaces para el tratamiento de
la psicosis y la agitacion de los pacientes (Pradilla 2004). Otros tratamientos
alternativos incluyen anticonvulsivos (valproato disédico y carbamazepina) y

benzodiazepinas (lorazepam y oxazepam) (Blennow et al. 2006).

2.5.2. Tratamientos modificadores de la enfermedad

Se han realizado importantes esfuerzos para trasladar los avances en la
patogénesis molecular de la EA a estrategias terapéuticas. El objetivo principal de estos
tratamientos es inhibir la produccion y agregacion del péptido A, asi como eliminar los

depositos de este en el cerebro (Blennow et al. 2006).

Moduladores de la secretasa

Las secretasas son un grupo variado de proteinasas que cortan la proteina

precursora del amiloide. La a-secretasa promueve la via no amiloidogénica del
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metabolismo de la proteina precursora del amiloide, por lo que se deberia de intentar
estimular su funcién (Taboada 2006). Por otro lado, la inhibicion de la B-secretasa ya ha
sido estudiada en ratones transgénicos con EA, mostrando una reduccion en la
concentracion de AP en el cerebro de estos animales (Chang et al. 2004). Por tltimo, la
y-secretasa, al igual que la B-secretasa, permite evitar la via amiloidogénica con la

disminucioén de AP (Taboada 2006).

Inmunoterapia

La inmunoterapia se basa en provocar una respuesta inmune frente a los
depositos de péptidos patdgenos causantes de la EA. Actualmente, no existe ningun tipo
de terapia de este tipo, debido a que el programa creado para vacunar a enfermos de EA
con AN1792 (un antigeno compuesto por el péptido AB;.42 humano completo) tuvo que
ser interrumpido, debido a que el 6% de los pacientes desarrollaron meningoencefalitis
(Blennow et al. 2006; Cummings 2004a). En la necropsia de dos de los fallecidos
llamaba la atencidn las escasas placas seniles que aparecian en la corteza cerebral, la
persistencia de ovillos neurofibrilares y la extensa infiltracion macrofagica de la
sustancia blanca (Taboada 2006). En la actualidad, se estd desarrollando una segunda
generacion de inmunoterapias, tanto activas como pasivas. Algunas de ellas se

encuentran en la segunda fase de los ensayos clinicos (Blennow et al. 2006).

Inhibidores de la toxicidad de las fibrillas de amiloide

Algunos pequefios péptidos que interfieren con las interacciones AB-AB o AB-
ApoE pueden prevenir el cambio de AP a hojas beta y, por tanto, también la generacion
de las fibrillas amiloides presentes en las placas seniles neurotdxicas. Dos de estos
péptidos han conseguido reducir el nimero de fibrillas amiloides y la cantidad de A en
ratones transgénicos con EA sin inducir una respuesta inmune (Blennow et al. 2006).
Algunos iones (cobre, hierro y zinc) parecen inducir la agregacion de AP y otros efectos
toxicos (Taboada 2006). La concentracion de estos iones aumenta con la edad,
provocando la precipitacion de la proteina enriquecida en tales metales formando las
placas seniles. Ciertos compuestos, como el clioquinol, se unen a tales metales e inhiben
la deposicion de AP. Aunque sus resultados en pacientes con EA leve o moderada

apuntaban a una rapida mejora cognitiva, debido a su toxicidad fue retirado. En la
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actualidad se estan investigando otros agentes quelantes de los metales como el PBT-2

(Blennow et al. 2006; Taboada 2006).

Mecanismos para inhibir la hiperfosforilacion de la proteina tau

Existen medicamentos, como el CDKS5 y el GSK-3B, que reducen la
fosforilacion de la proteina tau mediante la inhibicién de la cinasa tau, aunque estdn
todavia en una fase pre-clinica. No obstante, debido a que la fosforilacion de la proteina
tau es regulada por multiples cinasas y fosfatos, la inhibicién de una sola de estas
cinasas podria ser insuficiente para normalizar la fosforilacion de dicha proteina

(Blennow et al. 2006).

2.5.3. Tratamientos basados en estudios epidemiologicos

Algunos estudios epidemiologicos han servido como base teodrica para el
desarrollo de muchos tratamientos. Algunos de estos estudios sugieren que algunos
medicamentos tienen un efecto protector ante la EA. Sin embargo, cuando estas
hipotesis se han investigado en ensayos clinicos, los efectos beneficiosos de estos

tratamientos no se observaban de manera tan clara (Blennow et al. 2006).

Agentes anti-inflamatorios

El cerebro de los pacientes con EA muestra evidencias microscopicas de
inflamacion. Por ello, se han realizado una serie de ensayos clinicos con anti-
inflamatorios, tanto esteroideos como no esteroideos (Cummings 2004a). Sin embargo,
no esta claro si la inflamacidon provoca efectos neurotdxicos o si es una reaccion a la
deposicion del péptido AP (Blennow et al. 2006). Estudios previos muestran una
reduccion del riesgo de sufrir EA en sujetos que utilizan anti-inflamatorios no
esteroideos. Ademads, esta reduccion aumenta con el tiempo de exposicion (Taboada
2006). Sin embargo, ensayos clinicos con prednisona, diclofenaco, rofecoxib,
naproxeno e hidroxicloroquina no mostraron ninguna mejora cognitiva en la EA
(Blennow et al. 2006; Cummings 2004a). Esto podria deberse a que estos
medicamentos protegen de la EA durante sus primeras fases, pero no pueden invertir los
procesos degenerativos que sufren los pacientes con una EA consolidada (Blennow et

al. 2006).
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Medicamentos para reducir el colesterol

La primera asociacion entre el nivel de colesterol y la EA fue sugerida en un
estudio donde se observd que conejos con una dieta muy alta en colesterol desarrollaban
una acumulacion intracelular de AP (Sparks et al. 1994). Desde entonces, han recibido
mucha atencién numerosos trabajos que pretendian reducir la cantidad de AP utilizando
estatinas (nombre que reciben los medicamentos para reducir el colesterol). Sin
embargo, no hay resultados concluyentes que muestren una asociacion entre el uso de
estatinas y el riesgo de sufrir EA (Blennow et al. 2006). No obstante, la ingesta elevada
de calorias y grasas esta relacionada con una mayor incidencia de la enfermedad. Este
efecto puede deberse a que, a mayor ingesta caldrica, mayor es el estrés oxidativo,

promoviéndose una mayor cantidad de AP} (Taboada 2006).

Estrogenos

Los estrégenos pueden disminuir el dafio cerebral estimulando neuronas
colinérgicas gracias a mecanismos antioxidantes, a través de la inhibicion en la
produccion del péptido AP y debido a sus efectos cardiovasculares (Taboada 2006).
Algunos estudios epidemiologicos sugieren que las terapias basadas en estrogenos
podrian reducir el riesgo de sufrir EA en mujeres post-menopéusicas. Sin embargo,
otros experimentos muestran que este tratamiento no produce ningun beneficio. Por
ello, actualmente no puede recomendarse esta terapia ni para el tratamiento ni para la

prevencion de la enfermedad (Cummings 2004a).

Antioxidantes

Estudios previos sugieren que la ingesta de antioxidantes en la dieta podria
reducir el riesgo de sufrir EA (Blennow et al. 2006). El antioxidante alfa-tocoferol
(vitamina E) es un agente de uso clinico extendido capaz de modificar el avance de la
EA. Un estudio previo muestra que este agente es capaz de retrasar los aspectos mas
problematicos de la EA, incluyendo la muerte, el internamiento del paciente, la pérdida
de capacidad para realizar tareas rutinarias y la progresion a demencia severa
(Cummings 2004a). Sin embargo, otro ensayo clinico mostré que la vitamina E no tenia
ningin efecto en la tasa de conversion de sujetos con MCI a pacientes con EA

(Blennow et al. 2006). Incluso se ha sugerido que dosis elevadas de vitamina E podrian
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aumentar el riesgo de mortalidad (Taboada 2006). Otro antioxidante, el gingko biloba,
parece inducir una ligera mejoria en pacientes con EA, posiblemente debido a que

reduce la agregacion de AP (Taboada 20006).

2.5.4. Atencion al cuidador

Los trastornos conductuales de los enfermos son causa de desconcierto, angustia
e irritacion para los familiares y los cuidadores de los pacientes con EA. Estas
reacciones a su vez pueden aumentar los trastornos de los enfermos (Donoso 2003). Por
ello, el tratamiento de la EA incluye como uno de los aspectos fundamentales la
orientaciéon al cuidador del enfermo (Pradilla 2004). El contacto entre doctores y
cuidadores es esencial, ya que estos ultimos son los responsables de la supervision de
los pacientes. Se encargan de administrar la medicacion, del tratamiento no
farmacoldgico y de estimular al paciente para que este disfrute de una calidad de vida
aceptable. Ademas, deben tomar importantes decisiones relacionadas con la seguridad

en el hogar, gestion de los recursos financieros del enfermo, etc. (Cummings 2004a).

Algunos estudios han mostrado que los cuidadores padecen mas enfermedades,
sufren mayor depresion y ansiedad, tienen mas sintomas somaticos y acuden mas al
médico que las personas que no tienen a su cargo a un paciente con EA. Asi pues, la
atencion al cuidador es imprescindible. Los grupos de auto-ayuda, los grupos de apoyo
y la ayuda psicoldgica pueden servir de mucha utilidad (Cummings 2004a). Asimismo,
es necesario formar a estas personas en estrategias de intervencion no farmacoldgica
para reducir los trastornos conductuales del paciente sin emplear farmacos (Cummings

2004b).
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3.1. Introduccion

La magnetoencefalografia (MEG, magnetoencephalography) es una técnica
neurofisioldgica no invasiva que registra los campos magnéticos generados por la
actividad neuronal del cerebro. Esta técnica ha sido ampliamente aceptada en la
investigacion neuroldgica y psicoldgica como una herramienta de mapeado funcional,
complementaria y superior a la electroencefalografia (EEG, electroencephalography).
Esta tltima permite el registro de la actividad eléctrica producida por las neuronas del
encéfalo a través de electrodos situados en el cuero cabelludo o en la base del craneo.
La EEG y la MEG son las tnicas técnicas que permiten medir la actividad de la corteza
cerebral directamente, sin necesidad de interpretarla a través de cambios vasculares o
metabolicos (Hari 2005). La MEG es un campo relativamente nuevo: el primer registro
EEG fue medido en 1929, pero la primera sefial magnética no fue registrada hasta 40

afios después, en 1968 (Vrba & Robinson 2001).

Puesto que tanto la EEG como la MEG recogen las variaciones de la actividad
electromagnética de las neuronas piramidales, estas sefiales comparten algunas
caracteristicas (Hari 2005). En primer lugar, ambas permiten registrar simultineamente
los ritmos cerebrales en todo el cuero cabelludo. Asimismo, su resolucion temporal es
elevada, pudiendo llegar a ser del orden de los ms (milisegundos) (Hdmaéldinen et al.
1993). En el caso del MEG, esta resolucion temporal puede verse acompaiiada de una
elevada precision de localizacion superficial y en profundidad de los grupos de neuronas
generadoras de la actividad electromagnética, siempre que se emplee un niumero de
canales suficientes en el registro y que la configuracion de las fuentes cerebrales sea
adecuada (Hari & Forss 1999). La MEG es una técnica complementaria a la EEG para
explorar directamente la actividad electromagnética cerebral, que ofrece ciertas ventajas
sobre esta ultima. La MEG proporciona sefiales que no dependen de ninglin punto de
referencia, ya que en su registro no se precisa de la realizacion de una medida
diferencial entre dos canales. Ademas, las propiedades resistivas del craneo y del cuero
cabelludo afectan menos a los campos magnéticos que a los eléctricos (Hédmaildinen et
al. 1993). El principal problema que se afronta en el registro de las sefiales MEG es la
debilidad de los campos magnéticos producidos por las neuronas. Hasta el momento, la
unica tecnologia capaz de captar dichas sefiales estd basada en los materiales

superconductores, que permiten el registro de campos magnéticos del orden de fT
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(femto-Teslas) (Hari 2005). Ademas de emplear materiales superconductores en el
registro, la debilidad de los campos magnéticos cerebrales hace que sea necesario
emplear técnicas adicionales para atenuar los ruidos producidos por las fuentes extra-
cerebrales que afectan a estas sefiales. Esto condiciona el registro de estas sefales,
haciendo que la MEG no sea una técnica portatil. Por ultimo, la instalacion y

mantenimiento de un equipo de MEG es muy costosa (Hari 2005).

La principal utilidad de la MEG es la de mejorar el diagnéstico médico de
patologias neurologicas, psiquiatricas o neuropsicoldgicas, tales como la EA, la
epilepsia, la enfermedad de Parkinson, la esquizofrenia o la dislexia. También permite
profundizar en el conocimiento del procesamiento del cerebro durante funciones

cognitivas (Reite et al. 1999).

3.2. Primeros registros magnetoencefalograficos

El primer registro MEG tuvo lugar en 1968 en el MIT (Massachussets Institute
of Technology). Utilizando un sistema de 10° espiras, David Cohen fue capaz de
registrar las primeras sefiales de actividad cerebral (Cohen 1968). Poco después,
Zimmerman et al. (1970) disefaron la primera sala aislada de campos magnéticos
ambientales y registraron la actividad cardiaca con un sistema de captacion basado en
superconductores. Posteriormente, Cohen (1972) consigui6 identificar la actividad alfa
utilizando la sala aislada disefiada por Zimmerman. En 1974, Ahopelto et al. (1974)
publicaron sus resultados sobre la deteccion de la actividad cerebral mediante
gradiometros. Un afno después, se publicaron los primeros resultados sobre potenciales
evocados visuales (Brenner et al. 1975). En 1978, se realizé el primer estudio sobre
potenciales evocados somato-sensoriales mediante estimulacion eléctrica (Brenner et al.
1978). Es importante destacar que todos estos estudios se realizaron con un sistema
monocanal, que debia ser desplazado a lo largo de la superficie del cuero cabelludo que
se deseaba registrar (Maestli et al. 1999). Con el desarrollo de nuevos sistemas
gradiométricos, se empezaron a crear sistemas monohemisféricos (no recogian toda la
actividad cerebral simultdneamente) de 4 (Hadmdildinen et al. 1985), 7 (Ahonen et al.
1986), 14 (Crum 1985), 24 (Himaéldinen 1989) o 31 canales (Daalmans et al. 1989). Los

sistemas MEG actuales utilizan cientos de sensores, permitiendo el registros simultaneo
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de toda la actividad magnética cerebral y siendo capaces de funcionar con los sujetos

tumbados o sentados (Vrba & Robinson 2001).

3.3. Sistema de registro de la actividad magnética cerebral

Para poder registrar las sefiales generadas por el cerebro es preciso conocer cual
es la ubicacion exacta de la cabeza del sujeto. Para ello, se marcan una serie de puntos
sobre los tres ejes del espacio mediante un sistema de bobinas situadas en puntos
concretos de la cabeza (nasion, inidn y antitrago de ambos lados). A continuacion, se
registra con un puntero la sefial electromagnética de las bobinas para localizarlas
espacialmente mediante un sistema software HPI (Head Position Indicator) (Hari 2005;
Maestl et al. 1999). Seguidamente, el paciente se coloca sentado o en decubito supino
con la cabeza parcialmente cubierta por el casco captador. Debido a que los érganos
sensoriales basicos quedan fuera de dicho casco, esta técnica permite el registro de
respuestas a estimulos externos o potenciales evocados, ademas de registro base. Sin
embargo, es importante que la cabeza esté inmovil durante el tiempo que dura el
registro, por lo que no es posible realizar mediciones durante tareas que requieran

movimientos de ésta (Hari 2005).

La MEG debe registrar campos magnéticos cuya intensidad es de 50 a 500 fT.
Hasta el momento, la tnica tecnologia capaz de captar dichas sefiales se basa en los
materiales superconductores, los cudles, a temperaturas proximas al cero absoluto, se
comportan como conductores sin resistencia al paso de la corriente. Asi pues, los
equipos para el registro de sefiales MEG estan basados en unos dispositivos
superconductores llamados sensores SQUID (Superconductive Quantum Interference
Devices) que, basados en el efecto Josephson, permiten el registro de débiles campos
magnéticos. Aunque los sensores SQUID muestran una elevada sensibilidad a los
campos magnéticos, su configuracion no es adecuada para la deteccion directa de las
sefiales producidas por el cerebro. Por ello, son necesarios los transformadores de flujo,
que adaptan los campos cerebrales para su captacion por los sensores. Tanto los
sensores como los transformadores de flujo son elementos superconductores y deben
mantenerse a temperaturas proximas al cero absoluto para su correcto funcionamiento.
Por ello, estos dispositivos se sitian dentro de un contenedor criogénico lleno de helio

liquido (Vrba & Robinson 2001). El helio evaporado tiene que ser reemplazado
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periodicamente, aproximadamente una vez a la semana (Hari 2005). Finalmente, las
sefiales registradas por los SQUID se amplifican y preprocesan. La instalacion se
completa con una video-cdmara y un intercomunicador para la observacion y
comunicacion con el sujeto en la sala aislada magnéticamente. Todas las partes de las
que se compone un sistema tipico de registro de la actividad magnética cerebral pueden
observarse en la Fig. 1. En los siguientes subapartados se explicaran las partes mas

importantes de las que consta un equipo MEG.

3.3.1. Sensores SQUID

Los sensores SQUID son el corazéon de un sistema MEG y proporcionan una
elevada sensibilidad en la deteccion de los débiles campos generados por el cerebro. Los
dos tipos de sensores SQUID mdas comunes son los dc (direct current) y los tf (radio

frequency) (Vrba & Robinson 2001).

Un SQUID dc es un anillo de material superconductor interrumpido por dos
capas de material aislante (generalmente o6xido de niobio), denominadas uniones
Josephson. Su funcionamiento se basa en el fendmeno cuantico conocido como efecto
Josephson, basado en las propiedades que poseen dos piezas de material superconductor
separadas por una fina capa de material aislante. Esta capa actia como una barrera al
paso de la corriente, haciendo que todo el anillo se comporte como si fuera resistivo. Sin

embargo, si la corriente es suficientemente pequefia, todo el anillo se comporta como si

Fig. 1. Esquema general de un sistema MEG tipico.
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fuera superconductor. Ademas, esta pequefia corriente se altera en presencia de un
campo magnético, siendo los SQUID capaces de registrar dicha alteracion (Maestu et al.

1999; Sosa et al. 2002; Vrba & Robinson 2001).

Por otro lado, los SQUID rf fueron muy utilizados hace tiempo, debido a que
solo requieren que exista una union Josephson (y no dos como en el caso de los dc). Sin
embargo, los equipos MEG actuales utilizan sensores dc implementados en materiales
superconductores de baja temperatura, generalmente niobio o titanio (Sosa et al. 2002;
Vrba & Robinson 2001), ya que su sensibilidad al campo magnético es 10 veces mayor

que en el caso de los sensores rf (Vrba & Robinson 2001).

3.3.2. Transformadores de flujo

Los transformadores de flujo se encargan de adaptar las senales cerebrales para
su correcta captacion por parte de los sensores SQUID. Los transformadores de flujo
consisten en una o varias bobinas de captacion expuestas a los campos magnéticos.
Estos dispositivos pueden tener muchas configuraciones: magnetometro radial,
magnetometro tangencial, gradidmetro planar en serie, gradiometro planar en paralelo,
gradidmetro axial simétrico en serie, gradiometro axial asimétrico en serie, gradidmetro
axial simétrico en paralelo, gradiometro axial de segundo orden en serie, gradiometro
simétrico de tercer orden, etc. (Himéldinen et al. 1993; Vrba & Robinson 2001). Cada
una de estas configuraciones es sensible a ciertas componentes de los campos

magnéticos.

Una de las funciones mas importantes de estos elementos es la de ayudar a
reducir el ruido ambiental. Por ello, los transformadores de flujo mas utilizados en los
sistemas MEG comerciales son los gradiometros (dos o mas espiras), en perjuicio de los
magnetémetros (una Unica espira), ya que los primeros permiten atenuar las sefiales que

provienen de fuentes lejanas (Vrba & Robinson 2001).

3.3.3. Contenedor criogénico

Los SQUID, los transformadores de flujo y las conexiones entre estos estan
fabricados con elementos superconductores. Actualmente, todos los equipos

comerciales utilizan este tipo de elementos que, para operar correctamente, necesitan
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estar a temperaturas proximas al cero absoluto. Estas bajas temperaturas se consiguen
sumergiendo los componentes superconductores en un tanque especial que contiene
helio liquido. Este contenedor es un dispositivo muy complejo compuesto de multitud
de capas, tanto aislantes como conductoras de calor (ter Brake 2000). Debido a que la
diferencia entre la temperatura ambiente y la del helio liquido estd en torno a los 300°C,
son necesarias decenas de finas laminas de MYLAR para aislar el helio liquido de la
temperatura exterior. Los gases frios producidos por la evaporacion del helio
transportan energia, que es capturada por el cuello del tanque y utilizada para reducir el
gradiente de temperatura entre el exterior y el interior del contenedor. Este disefio del
tanque resulta muy eficiente y los equipos MEG actuales tan sélo consumen unos 10

litros de helio liquido al dia (Vrba & Robinson 2001).

3.3.4. Habitacion aislada magnéticamente

La forma mas directa de reducir el efecto del ruido externo es emplazar los
equipos MEG en habitaciones aisladas magnéticamente (magnetically shielded rooms)
(Hadmaildinen et al. 1993). Las paredes de estas salas suelen estdn construidas con una o
varias capas de p-metal (una aleacion de niquel y hierro con una elevada permeabilidad
magnética) intercaladas con laminas de aluminio (Reite er al. 1999; Sternickel &
Braginski 2006; Vrba & Robinson 2001). Estas salas permiten atenuar el ruido externo
por un factor de 100 a una frecuencia en torno a 0.1 Hz y por un factor de 10° para
frecuencias alrededor de 100 Hz (Sternickel & Braginski 2006). Este mejor
comportamiento a frecuencias altas es debido a las corrientes parasitas de Foucault

inducidas en las capas de aluminio (Hdméldinen et al. 1993).

3.4. Métodos de cancelacion del ruido magnético

El ruido magnético puede llegar a ser millones de veces mas intenso que las
débiles senales magnéticas producidas por el cerebro. De todos los ruidos que afectan a
las sefiales MEG, el mas importante es el ambiental. Este puede ser causado por objetos
magnéticos en movimiento (coches, gente, trenes, etc.) o por equipos eléctricos, como
los ordenadores (Vrba & Robinson 2001). Ademas, el instrumental médico también

puede generar un fuerte ruido. En particular, los imanes superconductores usados en la
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MRI producen campos que son 14 o 15 6rdenes de magnitud mayores que las sefales
cerebrales (Haméldinen et al. 1993). Por ultimo, los movimientos oculares y los
parpadeos también pueden producir artefactos en las sefiales MEG. A veces, incluso el
campo magnético asociado a los latidos del corazon o a movimientos de otros musculos

puede contaminar los registros (Himaldinen et al. 1993).

Debido a todas estas causas, es necesario que los sistemas de registro sean
capaces de atenuar el ruido. Principalmente, existen tres tipos de aproximaciones para
reducir la influencia de estas fuentes en el registro (Sternickel & Braginski 2006; Vrba

& Robinson 2001):
e Aislamiento electromagnético, tanto activo y pasivo.
e Sistemas gradiométricos.

e Me¢étodos de procesado de sefial, esto es, filtrado, promediado y aplicacion de
modelos matematicos para separar las sefiales originadas por las fuentes de

interés de las que son ruido.

En la mayoria de los casos, es necesario combinar estos tres métodos, o al menos
dos de ellos, para registrar las sefiales MEG con una relacion sefial a ruido aceptable

(Sternickel & Braginski 2006).

3.4.1. Aislamiento electromagnético

La opcion mdas directa para reducir el efecto de las interferencias
electromagnéticas externas es realizar las medidas en salas aisladas magnéticamente
(Héaméléinen et al. 1993). Estas habitaciones estan construidas con materiales de alta
permeabilidad magnética (80.000 frente al aire, que es igual a 1) (Maestl ef al. 1999) y
permiten atenuar el ruido ambiental por un factor de 100 a 0.1 Hz y por uno de 10’ a
100 Hz, como ya se coment6 en la seccion 3.3.4 (Sternickel & Braginski 2006). Para
aumentar la atenuacion a frecuencias bajas puede utilizarse aislamiento activo. Este
consiste en medir los campos ruidosos residuales con un detector magnético de
referencia y contrarrestarlos con campos opuestos generados por bobinas de
compensacion y una circuiteria adecuada de realimentaciéon negativa (Sternickel &

Braginski 2006).
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3.4.2. Sistemas gradiométricos

Otra opcion para evitar el ruido ambiental es la utilizacion de sistemas
gradiométricos, unos dispositivos consistentes en unos anillos captadores enrollados en
direcciones contrarias que restan el campo magnético externo (Maesta ef al. 1999). El
principio de funcionamiento de estos sistemas es el siguiente. Se utilizan dos elementos
captadores, uno muy cerca de la fuente que se desea medir (en este caso el campo
cerebral) y otro mas alejado. Ambos sensores registrardn una lectura que serd la suma
del campo magnético de interés y del ruido. El ruido puede considerarse uniforme en un
area mas o menos amplia, mientras que la sefal de interés registrada por el sensor mas
cercano a la fuente es mucho maés intensa que la registrada por el sensor mas alejado.
Por tanto, la diferencia de lecturas de ambos registros permitird cancelar el ruido
constante, obteniendo esencialmente la medida del campo magnético producido por la
fuente que se desea medir (Sosa et al. 2002). En los sistemas biomagnéticos se utilizan

tres tipos de gradiometros (Sternickel & Braginski 2006):

e QGradidmetros construidos mediante bobinas superconductoras. En funcion del
nimero de anillos pueden ser de primer, segundo u orden superior, y segin su
disposicion espacial pueden adoptar una configuracion axial (mediante cables
superconductores enrollados) o planar (fabricados por fotolitografia de

estructuras superconductas de multiples capas).

e (Gradidmetros electronicos, que restan via hardware las senales de dos o mas

magnetémetros separados entre si.

e QGradidmetros software sintéticos de orden elevado, que utilizan multiples

sensores adicionales de referencia.

3.4.3. Procesado de senal

Una solucion simple para reducir el efecto del ruido ambiental es utilizar un
filtro paso banda, ya sea hardware o sofiware. Para el andlisis de sefiales MEG en
estudios de potenciales evocados y de actividad base (como la realizada en la presente
Tesis Doctoral) se recomienda la utilizacion de un filtro paso bajo con una frecuencia de

corte en torno a 40 o 50 Hz (Haméldinen et al. 1993). Sin embargo, la utilizacion de



36 CAPITULO 3. MAGNETOENCEFALOGRAFIA

filtros no adaptativos no estd exenta de riesgos ya que, por ejemplo, los filtros de ranura
(notch-filters) utilizados para eliminar la componente de red a 50 Hz también
distorsionan la sefal (Sternickel & Braginski 2006). Otra opcion para aumentar la
relacion sefial a ruido es realizar promediados, con el objetivo de reducir el ruido
incorrelado. Sin embargo, este método s6lo es adecuado cuando se registran sefales
periodicas, como los potenciales evocados (Hédmildinen et al. 1993; Sternickel &

Braginski 2006).

Ademas de los dos métodos anteriores, existen varios algoritmos matematicos,
lineales y no lineales, que permiten extraer la sefial de interés, separando las senales
originadas por distintas fuentes. Algunos ejemplos de estos algoritmos son los

siguientes (Sternickel & Braginski 2006):

e Anadlisis de componentes principales (PCA, Principal Component Analysis) y
analisis de componentes independientes (ICA, Independent Component

Analysis).
e Separacion en el espacio de senal (SSS, Signal Space Separation).
o Transformada wavelet (WT, Wavelet Transform).
e C(lasificacion de sefiales multiples (MUSIC, Multiple Signal Classification).

e Conformadores de haz, como los magnetometros de apertura sintética (SAM,

Synthetic Aperture Magnetometer).

3.5. Comparacion con otras técnicas de registro de la actividad
cerebral

Ademas de la MEG, en la actualidad existen otras técnicas que pueden utilizarse
para estudiar la actividad cerebral, tanto en la investigacion como en la practica clinica.
Entre ellas, destacan: la tomografia computerizada por emision de foton tnico (SPECT,
Single Photon Emission Computed Tomography), la tomografia por emision de
positrones (PET, Positron Emission Tomography), las imagenes por resonancia

magnética funcional (fMRI, Functional Magnetic Resonance Imaging), la



3.5. Comparacion con otras técnicas de registro de la actividad cerebral 37

espectroscopia por resonancia magnética (MRS, Magnetic Resonance Spectroscopy) y
la electroencefalografia (EEG, electroencephalography). Es importante destacar que
todos estos métodos permiten el estudio de la actividad cerebral sin que sea necesaria la

intervencion quirargica (Hédmaéléinen et al. 1993).

No hay que considerar estas técnicas como competidoras entre si, sino como
complementarias. De hecho, es habitual combinar la informacion estructural
proporcionada por la MRI con la informacion funcional de la MEG, obteniendo de este
modo un estudio cartografico detallado de la funcion cerebral de manera inocua para el
paciente (Hari 2005). La MEG también puede utilizarse en combinaciéon con otros
métodos de imagenes, como la tomografia axial computerizada (CAT, Computerized
Axial Tomography). Ambas técnicas, la MRI y la CAT, proporcionan imagenes precisas
de la anatomia del cerebro de elevada calidad (Himél4dinen et al. 1993). Otra aplicacion
de la combinacion de la MEG y los métodos de imagenes es la determinacion de las
fuentes de corriente en el cerebro (Sosa et al. 2002). Por ultimo, se puede completar el
estudio del cerebro utilizando la SPECT o la PET, que proporcionan informacion

funcional del cerebro (Himéléinen et al. 1993).

En este apartado vamos a exponer brevemente las principales caracteristicas,
ventajas y limitaciones de las técnicas mas utilizadas para el estudio funcional del

cerebro. Estas técnicas pueden clasificarse como sigue (Maestl et al. 1999):

e Técnicas que emplean la radiacion procedente de particulas o radionucleidos:

SPECT y PET.

e Técnicas que registran la sefal de las fuentes electromagnéticas.

0  Me¢étodos que utilizan fuentes electromagnéticas externas para generar

una imagen: fMRI y MRS.

0  M¢étodos que recogen la actividad electromagnética emitida por el

cerebro: EEG y MEG.

La Fig. 2 muestra una clasificacion de estas técnicas en términos de su

resolucion temporal y espacial, asi como su grado de invasividad (Maestu et al. 1999).
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3.5.1. SPECT y PET

La tomografia computerizada por emision de foton unico (SPECT, Single
Photon Emission Computed Tomography) es una técnica diagnostica que permite
visualizar la distribucion tridimensional de un contraste radiactivo localizado en el
cerebro (Knoll 1983). Mediante la SPECT cerebral obtenemos iméagenes, en cualquier
plano espacial, que representan, segun el radio-fArmaco empleado, la perfusion regional,
la concentracidon de neuro-receptores o la actividad metabolica de una lesion conocida o
sospechada. Esta técnica ofrece una baja resolucion espacial y temporal. La SPECT con
Xe'*? ofrece una mejor resolucion temporal, pero del orden de minutos. Todo ello hace
que la SPECT sea un método util para la medicién del flujo cerebral con un coste
relativamente bajo. Ofrece la posibilidad de estudios semifuncionales, esto es, se pueden

medir activaciones de areas, pero en un tiempo dado (Maestu ef al. 1999).

La tomografia por emision de positrones (PET, Positron Emission Tomography)
es una técnica no invasiva de diagndstico e investigacion por imagen capaz de medir la
actividad metabolica de los diferentes tejidos del cuerpo humano, especialmente del
sistema nervioso central (SNC). Al igual que el resto de técnicas diagnosticas en

Medicina Nuclear, la PET se basa en detectar y analizar la distribucidon que adopta en el

Resolucion Espacial (RE) y Temporal (RT) de técnicas
para el estudio funcional del SNC

- | n -

20 EEG
mnI Grado de Invasividad
15 mi
MRS
10 m ' SPECT
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Fig. 2. Grafico comparativo de las distintas técnicas de analisis funcional del cerebro segin
su resolucion espacio-temporal y su grado de invasividad (Maestu et al. 1999).
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interior del cuerpo un radiois6topo administrado a través de una inyeccion. Tiene la
misma limitacion de dosis que la técnica anterior, y un mayor coste de instalacion y
mantenimiento de los aparatos y de los estudios, debido a que necesita un ciclotrén y a
que se tiene que marcar el compuesto cada vez que se efectia un estudio. La vida media
de los compuestos es mas baja, del orden de minutos. Tiene mayor versatilidad que la
SPECT para usar compuestos (se puede marcar practicamente cualquiera, aunque el
coste puede ser muy alto) y tiene una mejor resolucion espacial, del orden de 0.4 a 1
cm’, dependiendo de las maquinas (Maestt ef al. 1999). Por tanto, es una técnica que se
aproxima bastante a estudios funcionales en tiempo real, tiene la ventaja de que se
puede cuantificar fluyjo y metabolismo, y la de permitir también cartografiar la
localizacion de receptores. Es una buena técnica para el rastreo de tumores y para
estudios funcionales donde no se precise una gran resolucion temporal. Los principales
inconvenientes son: el alto precio de instalacion y mantenimiento, la necesidad de
inyectar radio-farmacos al paciente y una relativamente escasa resolucion, tanto espacial

como temporal (Maestu ef al. 1999).

Tanto la SPECT como la PET proporcionan informacion funcional del cerebro
(Hamaildinen et al. 1993). Sin embargo, ambas técnicas cuentan con la limitacion de su
imposibilidad para repetir los estudios cuantas veces se quiera, por el efecto de limite de
dosis total, ya que el paciente es expuesto a una radiacion con efecto acumulativo. Otro
gran inconveniente es la necesidad de usar compuestos radioactivos o energéticamente
excitados, lo cual limita el uso de dicho material al periodo de semi-desintegracion, que

ha de ser, por razones de seguridad, corto (Maestu ef al. 1999).

3.5.2. fMRI y MRS

La resonancia magnética nuclear funcional (fMRI, Functional Magnetic
Resonance Imaging) es un procedimiento relativamente nuevo que utiliza imagenes de
resonancia magnética para medir los pequeios cambios metabdlicos que ocurren en una
parte activa del cerebro. Tiene una resolucién espacial muy alta, pero no permite
estudios en tiempo real. Ademas, es necesario esperar antes de la siguiente medicion
para que se recupere la sefial. Es una herramienta muy util para el estudio funcional
cerebral, inocua en un grado muy aceptable, comoda para el paciente y rapida. Sin

embargo, al igual que las técnicas anteriores, no mide directamente la activacion
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neuronal, sino que mide los cambios vasculares y metabodlicos que se supone generan

éstos.

Por otro lado, la espectroscopia por resonancia magnética (MRS, Magnetic
Resonance Spectroscopy) es una técnica muy similar a la fMRI, aunque se diferencia de
¢ésta en la forma en que se presentan los datos: en lugar de una imagen anatomica se
muestra un espectro de componentes bioquimicos, correspondientes a los principales
metabolitos cerebrales. La MRS puede medir volimenes de hasta 10 cm’ y su
resolucion temporal es de decenas de segundos. Se utiliza principalmente para medir la

composicion de ciertas sustancias (Maestu ef al. 1999).

Tanto la fMRI como la MRS ofrecen la ventaja sobre SPECT y PET de no
utilizar radiacion ionizante y no sufrir efecto acumulativo. Por ello, los estudios pueden
repetirse tantas veces como sea necesario. Sin embargo, la fMRI y la MRS tienen el
inconveniente de generar y someter al paciente a campos magnéticos muy intensos (del
orden de 20 a 80000 veces el campo magnético de la tierra, dependiendo del aparato)
cuya accion sobre el cuerpo humano no esta del todo definida. Por ello, se restringe su

uso en ciertas circunstancias como el embarazo (Maestu et al. 1999).

3.5.3. EEG

La electroencefalografia (EEG, electroencephalography) es una técnica que
permite el registro de la actividad eléctrica producida por las neuronas del encéfalo a
través de electrodos situados en el cuero cabelludo o en la base del craneo. Dado que las
sefiales EEG varian mucho al modificar la ubicacion de los electrodos, resulta necesario
estandarizar el método de registro (Marti 1988). La posicion mas habitual de los
electrodos viene determinada por la norma estdndar aconsejada por la Federacion
Internacional de Sociedades de Electroencefalografia y Neurofisiologia Clinica. Este

sistema de registro se conoce como sistema internacional 10-20 (Jasper 1958).

Los registros EEG son capaces de reflejar los cambios existentes en la actividad
eléctrica cerebral en diversos estados fisioldgicos y patologicos (Simon 1983). Por este
motivo, se emplean habitualmente en la practica clinica. Concretamente, pueden
utilizarse para la deteccion, localizacion y medida de la extension de la lesion en los

casos de contusiones cerebrales, tumores cerebrales, hematomas subdurales cronicos y
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absceso (Marti 1988). También se emplean para conocer el grado de anestesia durante
una intervencion quirdrgica y en estudios sobre trastornos del suefio, asi como en el

diagnostico de diferentes enfermedades cerebrales.

3.6. Otras aplicaciones del biomagnetismo

El biomagnetismo es el estudio de los campos magnéticos generados por los
seres vivos. El estudio de estos campos resulta til para obtener informacion que ayude
a entender los sistemas biofisicos, para realizar diagndsticos clinicos y para desarrollar
nuevas terapias (Sosa et al. 2002). El biomagnetismo es un area relativamente nueva,
que tuvo sus comienzos en los anos 60. De hecho, el primer registro de un campo
biomagnético tuvo lugar en 1963, cuando Baule y McFee consiguieron registrar la
actividad eléctrica del corazon a partir de la deteccion de los campos magnéticos

mediante una bobina captadora de 2-10° vueltas (Baule & McFee 1963).

Ademas de la MEG, existen otras técnicas biomagnéticas utilizadas para detectar
los campos magnéticos generados por los seres vivos. Estudios recientes revelan que el
analisis de los campos generados por 6rganos como el cerebro, el corazon, el estémago,
el higado o los pulmones puede facilitar el diagndstico y el tratamiento de distintas
enfermedades. A continuacion, comentaremos brevemente las técnicas biomagnéticas
mas extendidas: magnetocardiografia, gastromagnetismo, susceptometria magnética del

higado y neumomagnetismo.

3.6.1. Magnetocardiografia

La magnetocardiografia (MCG, magnetocardiography) consiste en la medida y
analisis de los campos magnéticos debidos a la actividad electrofisioldgica del corazon.
Después del cerebro, el corazodn es el 6rgano mas estudiado con técnicas biomagnéticas,
debido a la elevada prevalencia de enfermedades cardiovasculares (Sosa et al. 2002). En
contraste con la MEG, esta técnica se ha empezado a utilizar recientemente de forma
extensiva y a nivel de investigacion en Europa y Estados Unidos. Su aceptacion final en
la practica clinica es muy probable, pero en la actualidad todavia se encuentra en fase de
investigacion (Sternickel & Braginski 2006). Actualmente, la MCG tiene el mismo

potencial de diagnostico que la electrocardiografia (ECG, electrocardiography)
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(Mikijarvi et al. 1993), siendo posible localizar fuentes de actividades eléctricas
anormales en el corazon sin que sea necesaria la fijacion de electrodos sobre la piel ni
directamente sobre el 6rgano. Entre los principales obstaculos para la implantacion de la
MCG se encuentran: la aparicion de otras técnicas novedosas como la MRI cardiaca, el
elevado coste de instalacion (aunque mucho menor que el que conlleva la MRI
cardiaca) y la preferencia de los cardidlogos por las imégenes anatomicas. A pesar de
estos inconvenientes, en caso de que se produjera una amplia aceptacion e implantacion
de la MCG, su impacto socio-econdmico seria mayor que el de cualquiera de los otros
métodos biomagnéticos. Esto se debe a que la MCG ofrece una prueba completamente
no invasiva, rapida y util para la mayoria de las dolencias cardiacas. También es
adecuada para realizar una deteccion selectiva de la poblacidon, asi como para
monitorizar de forma no invasiva los tratamientos prescritos. La mayoria de los estudios
clinicos actuales se centran en varios aspectos de coronariopatia isquémica, aunque
también existe cierto interés en el diagndstico de arritmias (Sternickel & Braginski
2006). La MCG también permite localizar las fuentes de actividad anormal, mediante la
resolucién del problema inverso. El avance de las investigaciones en este sentido
permitiréd identificar las areas afectadas con gran precision, sirviendo de ayuda para una
posterior cirugia. Hoy en dia, los procedimientos quirurgicos cardiovasculares son
extremadamente invasivos, ya que es necesario introducir un catéter en el corazon que
produzca descargas eléctricas para localizar el area afectada. Sin embargo, la MCG
facilita la localizacion de las areas afectadas, reduce el trauma y agiliza la recuperacion

de los pacientes (Sosa et al. 2002).

La frecuencia cardiaca fetal también ha sido estudiada a través de la MCG fetal
(fMCG, fetal magnetocardiography). Puesto que el bienestar del feto esta reflejado por
su actividad cardiaca, es importante monitorizar ésta durante el embarazo. Actualmente,
el latido fetal puede ser registrado mediante electrodos fijados al abdomen de la madre o
por ultrasonidos, que detectan de modo selectivo los campos magnéticos a los que son
expuestos. En general, las sefiales obtenidas mediante electrodos sufren interferencias
debidas al corazon materno, especialmente al final de la gestacion, cuando la piel del
feto esta envuelta por una capa de cera (vérnix caseosa), que actia como aislante
eléctrico (Sternickel & Braginski 2006). Los ultrasonidos tienen una buena relacion
sefal a ruido, pero no muestran la actividad eléctrica del corazén. En cambio, la fMCG

tiene buena relacion sefial a ruido durante toda la gestacion y una optima definicion de
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la forma de onda, lo que la hace excelente para estudiar la actividad cardiaca fetal

(Wakai et al. 1998).

3.6.2. Gastromagnetismo

El estudio del estbmago mediante técnicas biomagnéticas recibe el nombre de
gastromagnetismo. Estas técnicas pueden dividirse en dos categorias, dependiendo de si
los campos magnéticos estudiados son producidos intrinsecamente por las corrientes
eléctricas del estdbmago o si son generados por la ingestion de trazadores magnéticos

(Sosa et al. 2002).

La medida del campo magnético generado por la actividad eléctrica del
estomago es llamada magnetogastrografia (MGG, magnetogastrography). Esta técnica
ha permitido evaluar la frecuencia de las ondas de contraccion generadas por el
estomago, su velocidad de propagaciéon y su comportamiento bajo diferentes

condiciones en la ingesta de alimentos o drogas (Sosa et al. 2002).

Por otro lado, la medicion de los campos magnéticos producidos por marcadores
ingeridos permite determinar la posicion, la evaluacion temporal y la cantidad del
marcador, proporcionando informacion de la movilidad gastrointestinal. Frei et al.
(1970) y Benmair et al. (1977) fueron los primeros en estudiar el vaciamiento gastrico
de trazadores ferromagnéticos. Este mismo proceso puede ser estudiado utilizando un
magnetometro, midiendo la disminucion de la magnetizacion remanente. Para ello, un
alimento que contiene magnetita es ingerido y magnetizado en una cierta direccion
utilizando un campo magnético externo. Como la magnetizacion inducida pierde
intensidad con el tiempo, esa disminucion estd ligada al movimiento que el estdémago
impone sobre el bolo alimenticio. Estos estudios son una alternativa a los métodos
invasivos actuales, que usan sondas, tubos, radiacion ionizante y medios de contraste
con bario y con farmacos radiactivos (Benmair et al. 1977; Carneiro et al. 1999). Por
ultimo, mencionar que los movimientos peristalticos del tracto gastro-intestinal también
pueden ser estudiados a través de la susceptibilidad magnética y la magnetizacion

remanente (Carneiro et al. 1999).
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3.6.3. Susceptometria magnética

El higado es uno de los 6rganos mas estudiados con técnicas biomagnéticas,
debido a su acumulacion de hierro. La susceptometria magnética del higado consiste en
una evaluacion integral de las reservas de hierro en este 6rgano. Esta técnica comenzo a
utilizarse en los afios 80 (Brittenham et al. 1982) y actualmente estd muy extendida. En
sujetos normales, el higado posee concentraciones de hierro que varian entre los 0.1 y
los 0.5 miligramos por gramo de tejido. Sin embargo, cuando existe una acumulacion
anormal, la concentracién puede llegar a alcanzar hasta 50mg/g de tejido (Sosa et al.
2002). En la practica clinica sélo es posible la determinacion del exceso de hierro, ya
que las pequenas sefiales que indican insuficiencia de hierro en pacientes con anemia
tienden a ser enmascaradas por las variaciones fisioldgicas y ambientales. Actualmente,
la susceptometria magnética del higado se utiliza para reemplazar a la biopsia periddica,
necesaria en la monitorizacion de la terapia farmacologica para reducir las reservas de
hierro en pacientes con P-talasemia y enfermedad drepanocitica. Ademads, tiene la
ventaja de que las medidas no se ven afectadas por las fluctuaciones locales de hierro en
el higado (Sternickel & Braginski 2006). Existen buenas perspectivas del uso de la
susceptometria magnética en la deteccién temprana de hemocromatosis genética, antes
de que esta se convierta en sintomatica y sea dificil de tratar (Sternickel & Braginski

2006).

3.6.4. Neumomagnetismo

Debido a que los pulmones almacenan particulas magnéticas, estos Organos
también pueden ser objeto de estudios biomagnéticos. En general, las personas
expuestas durante largos periodos de tiempo a ciertas ocupaciones o ambientes, como
las minas, acumulan particulas ferromagéticas en sus pulmones, que pueden afectar a la
respiracion (Sosa et al. 2002). Puesto que existen contaminantes magnéticos que son
facilmente inhalados, se ha estudiado la acumulacion de estas particulas en trabajadores
de area especificas como la fundicion, la mineria y la soldadura eléctrica (Nakadate et

al. 1998).
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4.1. Introduccioén al analisis no lineal

La fisica y las matematicas han sido utilizadas por el hombre para explicar los
fenémenos naturales que observa (Farbiarz & Alvarez 2000). Las vibraciones de una
cuerda, el movimiento de un resorte mecanico o la oscilacion de las corrientes eléctricas
en un circuito son formas de movimiento cuya descripcion matematica es conocida
(Martin et al. 1995). Estos sistemas se caracterizan porque, dadas ciertas condiciones
iniciales, resulta posible predecir su evolucion futura. En el lado contrario se encuentran
los sistemas no lineales, que se caracterizan, principalmente, porque pequenas
diferencias en las condiciones iniciales llevan a estados muy distintos (Romanelli 2006).
La evolucion irregular e impredecible de muchos sistemas no lineales se ha denominado
caos. El caos aparece en multiples sistemas, como los laseres, algunas reacciones

quimicas o la dindmica de fluidos (Baker & Gollub 1996).

El analisis no lineal es un campo relativamente nuevo. A finales del siglo XIX,
Henri Poincaré vislumbré la posibilidad de la existencia de sistemas caoticos,
caracterizados por un comportamiento no periddico y por su sensibilidad a las
condiciones iniciales (Strogatz 1994). Sin embargo, la Teoria del Caos no empez6 a
desarrollarse hasta los afios 50, gracias a la aparicion de los primeros ordenadores, que
permitieron simular el movimiento de los sistemas no lineales, demostrando que
generaban una dinamica caotica. El descubrimiento del primer sistema cadtico se
atribuye a Edward Lorentz en 1963, mientras realizaba un largo célculo por ordenador
sobre patrones metereologicos (Lorentz 1963). Descubrié que los resultados de sus
ecuaciones sobre prediccion del tiempo atmosférico eran muy diferentes para
condiciones iniciales muy proximas. Este fendmeno es conocido como sensibilidad a las
condiciones iniciales o, de forma coloquial, efecto mariposa. En 1971, David Ruelle y
Floris Takens propusieron una nueva teoria sobre la turbulencia de fluidos basada en
atractores extrafios (Ruelle & Takens 1971). Unos afios mas tarde, Robert May encontrd
ejemplos de caos en biologia poblacional (May 1976). Otros autores, entre los que se
encuentran Gollub, Libchaber, Swinney, Linsay, Moon y Westervelt, estudiaron la
existencia de comportamientos cadticos en fluidos, reacciones quimicas, circuitos

electrénicos, semiconductores, etc. (Strogatz 1994).
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Muchos sistemas bioldgicos exhiben un comportamiento no lineal. Por ello,
resulta dificil predecir su comportamiento frente a un estimulo dado (Godberger et al.
1990). En general, la mayoria de sistemas fisiolégicos tienen un comportamiento
sumamente irregular ¢ impredecible en sujetos sanos y jovenes. Por el contrario, las
enfermedades y el envejecimiento suelen estar asociados a comportamientos de mayor
regularidad (Goldberger et al. 2002a). Sin embargo, esto no siempre es asi. De hecho,
existen respuestas del organismo con un comportamiento muy regular que indican
estados saludables, como el ciclo menstrual. Ademads, algunos comportamientos
irregulares pueden también reflejar enfermedades, como las arritmias cardiacas y
algunos desordenes neuroldgicos (Savi 2005). Los métodos de analisis no lineal se han
utilizado para estudiar multitud de sefiales biomédicas, entre las que se encuentran la
variabilidad del ritmo cardiaco (Peng et al. 1993), secuencias de ADN (Ossadnik et al.
1994), presion arterial (Hornero et al. 2008b), concentracion de hormonas (Pincus

1996) y registros cerebrales (Stam 2005).

La utilizacion de los métodos de andlisis no lineal para el estudio de sefiales
biomédicas permite comprender el funcionamiento de los procesos fisiologicos
asociados a las distintas enfermedades, asi como ayudar a su deteccion (Goldberger
1990). Por ello, en esta Tesis Doctoral se emplearan este tipo de métodos para analizar
registros MEG pertenecientes a pacientes con EA y a sujetos de control. Para situar el
trabajo que hemos realizado en el &mbito correcto, el resto del capitulo se divide en dos
apartados fundamentales. El primero estd enfocado a presentar los principales estudios
llevados a cabo sobre andlisis no lineal de registros electromagnéticos cerebrales. El
segundo se dirige a analizar los principales resultados observados en estudios previos

con sefiales EEG y MEG en la EA.

4.2. Andlisis no lineal de registros electromagnéticos cerebrales

En los ultimos afos, los métodos de analisis no lineal se han aplicado a multitud
de sefiales biomédicas, bien con el objetivo de comprender las funciones y disfunciones
de los organos o sistemas que las generan, bien con el fin de caracterizar el

comportamiento de algin o6rgano.
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Debido a la compleja naturaleza de las senales generadas por el cerebro (EEG y
MEG), su estudio requiere el uso de métodos matematicos adecuados a sus
caracteristicas. Entre ellos, los métodos de analisis no lineal han resultado
especialmente utiles para obtener informacién muy valiosa sobre la dinamica de la
corteza cerebral (Jeong 2004; Stam 2005). La suposicion de partida a la hora de aplicar
estos métodos al estudio de registros EEG y MEG es que estas sefiales son generadas
por interacciones no lineales entre las neuronas. Dado que la naturaleza no lineal esta
presente en el cerebro en multiples niveles de escalas espaciales, resulta natural aplicar
este tipo de técnicas para caracterizar la actividad cerebral (Andrzejak et al. 2001).
Ademas, la capacidad del cerebro humano para llevar a cabo complejas pruebas
cognitivas parece indicar que la actividad cerebral no es completamente estocéstica

(Zhang et al. 2001).

Debido a las razones expuestas anteriormente, los métodos de analisis no lineal
han sido ampliamente utilizados para caracterizar la actividad cerebral en sujetos sanos,
tanto en estado de reposo como durante la realizacion de tareas cognitivas. También han
permitido mostrar los efectos que determinadas sustancias producen en los registros
EEG/MEG. Ademas, estos métodos se han utilizado para el estudio de sujetos durante el
suefio y en estados vegetativos (coma y anestesia). Finalmente, han servido para
caracterizar estados patoldgicos, como la epilepsia, la esquizofrenia o distintos tipos de

demencia.

4.2.1. Actividad basal en sujetos sanos

El andlisis no lineal se ha utilizado para estudiar la actividad basal en sujetos
sanos, con el objetivo de averiguar la dindmica subyacente en las sefales EEG/MEG
(Stam 2005). Los primeros estudios sugerian que la actividad EEG reflejaba la dindmica
de atractores cadticos de pequena dimension (Babloyantz & Destexhe 1988; Pritchard &
Duke 1992; Rapp et al. 1989). Sin embargo, la utilizacion de datos surrogados
(surrogate data) permitid concluir que no existen evidencias ciertas de caos de
dimension pequena en el EEG (Palus 1996b; Pritchard et al. 1995a; Theiler & Rapp
1996). Estos mismos trabajos mostraron que el EEG refleja una estructura no lineal.
Otros estudios se centraron en averiguar si las interdependencias entre distintos canales

EEG y MEG reflejan también interacciones no lineales (Breakspear 2002; Breakspear &
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Terry 2002a,b; Stam et al. 2003). La principal conclusion de estos estudios es que existe
un acoplamiento no lineal entre los distintos canales. Ademas, la comparacion directa de
sefiales EEG y registros MEG parece sugerir que las interacciones no lineales aparecen

con mayor claridad en estos ultimos (Stam et al. 2003).

4.2.2. Procesos cognitivos

La utilizacién de potenciales evocados ha permitido estudiar la dindmica cortical
subyacente a distintos tipos de procesos cognitivos. El objetivo de muchos de estos
estudios es averiguar si la realizacion de una determinada tarea produce un aumento o
una disminucién de la complejidad de la dinamica cerebral. Los métodos no lineales
también se han utilizado para mostrar los cambios que estas tareas producen en las
interacciones entre regiones cerebrales (Stam 2005). Muchos estudios han reflejado un
aumento en la dimension de correlacion (D2, Correlation Dimension) o en otras
medidas derivadas de ella durante la realizacion de distintas tareas cognitivas, como
operaciones aritméticas (Bizas et al. 1999; Micheloyannis et al. 2002; Stam et al.
1996a), tareas visuales (Bizas ef al. 1999) o lectura (Tomberg 1999). La dificultad de la
tarea parece estar correlada con el aumento de complejidad (Gregson et al. 1992;
Lamberts et al. 2000; Muller et al. 2003). Por el contrario, las tareas de memorizacion
parecen estar asociadas con registros cerebrales menos complejos (Molnar ef al. 1995).
Molle et al. (1996, 2000) sugieren que los cambios en la complejidad del EEG podrian
estar relacionados con el modo de pensamiento involucrado en cada tarea. Bhattacharya
y sus colaboradores han mostrado que ciertas actividades, como escuchar musica o ver
cuadros, estan asociadas con cambios en el acoplamiento funcional entre distintas
regiones cerebrales, especialmente en la banda gamma (Bhattacharya & Petsche 2001,
2002; Bhattacharya et al. 2001a,b,c). La dimension mutua (mutual dimension), otra
medida no lineal de acoplamiento, ha permitido detectar un aumento de la
sincronizacion entre las regiones temporales y la zona frontal derecha durante la
realizacion de operaciones aritméticas (Meyer-Lindenberg 1998). Por ultimo, los
resultados de Micheloyannis et al. (2003) sugieren que las tareas de discriminacion

visual estan asociadas con un aumento del acoplamiento en la banda gamma.
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4.2.3. Psicofarmacologia

Otros estudios se han centrado en mostrar el efecto que ciertas sustancias tienen
en la actividad cerebral. Ehlers et al. (1998) mostraron que el EEG tiene una estructura
no lineal que disminuye tras la ingesta de etanol. Por otro lado, la visualizacion de
imagenes de bebidas alcohoélicas provoca un aumento de D2 en bebedores sociales y en
alcoholicos (Kim et al. 2003). Otro estudio mostrdé que la ingesta moderada de alcohol
aumenta el acoplamiento no lineal entre canales EEG en las bandas de frecuencia theta
y gamma (De Bruin et al. 2004). Pritchard et al. (1995b) no encontraron ninguna
variacion en la estructura no lineal del EEG en funcién de la nicotina. Finalmente,
Wackermann et al. (1993) estudiaron los efectos de distintas dosis de Piracetam. Sus
resultados muestran una disminucion de la complejidad dimensional global (global
dimensional complexity) tras la administracion de las dosis mds elevadas de esta

sustancia.

4.2.4. Sueiio

Los registros cerebrales obtenidos durante el suefio también han sido
ampliamente analizados mediante métodos no lineales (Coenen 1998). En el primer
estudio no lineal, Babloyantz et al. (1985) sugirieron que el EEG refleja atractores
caoticos para las fases Il y IV del suefio. Otros autores también han estudiado la D2 y,
en ocasiones, también el primer exponente de Lyapunov (L1, First Lyapunov Exponent)
durante las distintas fases del suefio (Cerf et al. 1996; Fell et al. 1993; Roschke et al.
1993). Estos trabajos sugieren que el suefio estd asociado con una dinamica cadtica de
dimension pequeia, aunque esta afirmacion no ha sido luego corroborada utilizando
datos surrogados. Sin embargo, lo que si parece claro es que las fases de suefio mas
profundo estan asociadas con una menor complejidad (Stam 2005). Fell et al. (1996)
también comprobaron que D2 decrece conforme el suefo se hace mas profundo, pero
recupera valores similares a los de la fase I durante la fase REM. Ademas, estudiaron el
comportamiento de medidas no lineales y espectrales para distinguir las distintas fases
del suefio. D2 permitia discriminar mejor las fases I y II que las medidas espectrales,
mientras que estas Ultimas eran mas adecuadas para diferenciar la fase II del suefio

profundo (Fell et al. 1996).
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4.2.5. Coma y anestesia

Debido a la utilidad de los métodos de analisis no lineal en el estudio del suefio,
parece logica su aplicacion a registros EEG/MEG pertenecientes a sujetos en estado
vegetativo o inconsciente. Nan & Jinghua (1988) fueron los primeros en estudiar la
relacion entre D2 y el estado de inconsciencia. Kim et al. (1996) mostraron que el
analisis no lineal permite diferenciar los ritmos alfa en sujetos de control y en sujetos en
coma. Por otro lado, la utilizacion de la entropia ha permitido caracterizar el EEG de

pacientes tras un paro cardiaco (Tong et al. 2002).

Los métodos de andlisis no lineal también han sido de gran utilidad para
monitorizar la profundidad anestésica. Widman et al. (2000) mostraron que los valores
de D2 estaban correlados con el nivel de sevoflurane en el cerebro. Otro método no
lineal, el indice biespectral (bispectral index) ha mostrado su utilidad en ensayos
clinicos (Myles et al. 2004). Bruhn et al. (2000, 2001a,b) utilizaron varias medidas de
entropia para monitorizar la profundidad anestésica. La complejidad de Lempel-Ziv
(LZC, Lempel-Ziv Complexity) también resulta muy util para este mismo proposito
(Zhang & Roy 2001; Zhang et al. 2001). Finalmente, Huang ef al. (2003) sugieren que
la informacion mutua (MI, Mutual Information) es una medida adecuada para predecir

la respuesta a la anestesia.

4.2.6. Epilepsia

Los ataques epilépticos son fendmenos altamente no lineales. Por ello, los
métodos de andlisis no lineal han sido frecuentemente utilizados para localizar el foco
epiléptico, asi como para detectar y predecir los ataques (Stam 2005). Babloyantz &
Destexhe (1986) fueron los primeros en analizar registros EEG de sujetos con una crisis
de ausencia, mostrando una disminucion de D2. Esta disminucion de complejidad
parece verse corroborada utilizando L1 (Iasemidis et al. 1990). Kowalik et al. (2001)
analizaron registros MEG utilizando una medida derivada del L1, el L1 dependiente del
tiempo (time dependent Lyapunov exponent), mostrando su utilidad para detectar el foco
epiléptico. La LZC también ha permitido cuantificar la complejidad de sefiales EEG
correspondientes a ataques epilépticos (Radhakrishnan & Gangadhar 1998). Esta
disminucién de complejidad parece estar acompanada por cambios en el acoplamiento

entre diferentes regiones cerebrales. Generalmente, los ataques se caracterizan por un
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aumento en el acoplamiento (Le van Quyen et al. 1998; Palus et al. 2001). Sin embargo,
en algunos casos, existe una disminucion del nivel de acoplamiento previa al ataque

(Mormann et al. 2003a,b).

En el estudio de la epilepsia es mucho mas importante predecir el ataque que
caracterizar la actividad electromagnética en los enfermos. Encontrar una medida que
indique que se va a producir un ataque en los proximos minutos es basico para poder
tener al paciente vigilado y proporcionarle un tratamiento adecuado (Stam 2005). Los
trabajos de Elger y Lehnertz mostraron que los valores de pérdida de complejidad
dimensional (dimensional complexity loss) disminuian 20 minutos antes del ataque
(Elger & Lehnertz 1998; Lehnertz & Elger 1998). Otro estudio mostrd que el anélisis no
lineal de registros intracraneales era capaz de anticipar el ataque en 17 de los 19 sujetos
estudiados (Martinerie et al. 1998). Por ultimo, Le van Quyen et al. (2001) fueron

capaces de predecir los ataques utilizando electrodos EEG convencionales.

Varios autores han intentado comparar la precision de medidas lineales y
métodos no lineales para predecir los ataques. Los resultados de McSharry et al. (2002)
sugieren que el andlisis no lineal proporciona mas informacion en ciertas circunstancias,
aunque los resultados de otros estudios no encuentran grandes diferencias en el
comportamiento de ambos tipos de métodos (Jerger et al. 2001; Kugiumtzis & Larsson

2000).

4.2.7. Esquizofrenia

El anélisis no lineal de registros EEG/MEG en pacientes con esquizofrenia esta
muy extendido. La mayoria de los estudios intentan dar respuesta a si esta enfermedad
estd caracterizada por un aumento o por una disminucidon de complejidad. Los primeros
estudios mostraban una disminucién en los valores de D2 y L1 en los enfermos
esquizofrénicos (Elbert ef al. 1992; Koukkou et al. 1993). Sin embargo, estudios
posteriores sugieren que los registros EEG son mas complejos en los pacientes que en
los controles (Hornero et al. 1999; Jeong et al. 1998a; Kim et al. 2000). El unico
estudio MEG en esquizofrenia muestra resultados similares a estos ultimos trabajos
(Kotini & Anninos 2002). La conclusion mas importante que se puede extraer de estos
estudios es que los cambios se producen especialmente en la region frontal izquierda.

Breakspear et al. (2003) investigaron la posible perdida de acoplamiento entre distintos
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canales EEG, pero no encontraron diferencias significativas entre pacientes con

esquizofrenia y sujetos de control.

4.2.8. Enfermedades neurodegenerativas

Los métodos de analisis no lineal también se han utilizado para caracterizar
distintos tipos de enfermedades neurodegenerativas. Sin duda alguna, la mas estudiada
es la EA. Por ser la enfermedad tratada en la presente Tesis Doctoral, se presentard una
completa revision de su estado del arte en la seccion 4.3, exponiendo aqui los estudios

mas relevantes del resto de enfermedades.

Los ataques periodicos que se producen en la enfermedad de Creutzfeldt-Jakob
parecen reflejar una dindmica no lineal de baja dimension (Babloyantz & Destexhe
1987; Stam et al. 1997). Por otro lado, el analisis de registros EEG pertenecientes a
pacientes con demencia vascular muestra valores mas altos de D2 y menores de L1 que
en los sujetos de control (Jeong et al. 2001a). Ademas, estos cambios se ven
acompafiados por una pérdida de la conectividad funcional (Babiloni et al. 2004). Stam
et al. (1994, 1995) sugierieron que los enfermos de Parkinson pueden distinguirse de los
pacientes con EA utilizando L1. Ademas, tanto los pacientes con EA como los enfermos
de Parkinson muestran una disminucion de D2 respecto a los sujetos de control.
Anninos ef al. (2000) analizaron sefiales MEG de enfermos de Parkinson utilizando D2,
concluyendo que la complejidad de los registros aumenta tras la estimulacion magnética
externa de los pacientes. Otro estudio sugiere que las diferencias entre enfermos de
Parkinson y controles son mas evidentes durante la realizacion de tareas motoras
(Muller et al. 2001). Finalmente, Pezard et al. (2001) combinaron medidas de
prediccion no lineal y de entropia para analizar el EEG de pacientes con la enfermedad

de Parkinson en las fases iniciales de la enfermedad.

En resumen, todos estos estudios muestran que los métodos de andlisis no lineal
permiten caracterizar diferentes estados cerebrales, tanto en sujetos sanos como en
enfermos. No obstante, debido al reducido ntimero de registros analizados en la mayoria
de estos estudios, los resultados deben interpretarse con cautela. El futuro del analisis no

lineal de registros EEG/MEG dependera de los progresos realizados en las siguientes
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direcciones (Stam 2005): (a) el desarrollo de nuevos métodos no lineales adecuados
para el analisis de este tipo de sefiales; (b) el conocimiento tedrico sobre los procesos
subyacentes de los distintos estados cerebrales; (c) la aplicacion del analisis no lineal a
problemas clinicos, como la prediccion de ataques epilépticos o el diagndstico de

enfermedades psiquiatricas y neurologicas.

4.3. Analisis de la actividad electromagnética cerebral en la EA

La EA es una demencia degenerativa primaria, de tipo cortical y desarrollo
gradual, que implica un deterioro cognitivo continuo. Esta demencia implica un
procesamiento anormal de la informacion a nivel neuronal, debido a las alteraciones que
produce a nivel funcional y estructural en el cerebro (Cummings 2004b). Por tanto, es
razonable pensar que la actividad electromagnética cerebral se verd afectada por los
cambios en el cerebro de los pacientes con EA. Debido a esto, el estudio de registros
EEG y MEG es de gran importancia para entender la neuropatologia de la EA (Jeong
2004).

4.3.1. Analisis espectral de sefiales EEG/MEG en la EA

Tradicionalmente, los registros de pacientes con EA se analizaban con técnicas
espectrales. Las sefiales EEG pertenecientes a pacientes con EA muestran una
lentificacion del espectro, lo que se traduce en un aumento de potencia en las bandas de
frecuencia delta y theta, y un descenso en las bandas alfa y beta (Jelic et al. 2000;
Signorino ef al. 1996). Ademas, la lentificacion del espectro parece estar correlada con
la severidad de la demencia (Brenner et al. 1986; Strelezt et al. 1990). En el mismo
sentido, se ha observado en los registros MEG de los pacientes con EA un aumento de
la potencia en las bandas bajas de frecuencia, y un descenso en las bandas altas
(Berendse ef al. 2000; Fernandez et al. 2006a,b; Osipova et al. 2005). Los resultados de
Ferndndez et al. (2006a) mostraron una disminucion significativa de los valores de
frecuencia media en los pacientes con EA respecto a los controles. En este mismo
estudio, se encontraron diferencias estadisticamente relevantes entre pacientes con EA y

sujetos con MCL.
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Los analisis de coherencia permiten estimar el grado de conectividad funcional
existente entre las diferentes regiones cerebrales. La mayoria de estudios EEG han
mostrado una disminucion de los valores de coherencia en las bandas alfa y beta
(Besthorn et al. 1994; Locatelli et al. 1998). Por otro lado, el andlisis de la actividad
MEG ha reflejado una reduccion global de la coherencia en la actividad MEG
espontanea (Berendse et al. 2000), que sélo se ha observado en la actividad alfa cuando
se ha realizado un analisis en frecuencia mas detallado (Franciotti et al. 2006). Estos
resultados sugieren la existencia de algin tipo de desconexion funcional en el cerebro

de los pacientes con EA.

Finalmente, la utilizacion de entropias espectrales, como las de Shannon, Tsallis
y Rényi (SEE, Shannon Spectral Entropy; TSE, Tsallis Spectral Entropy; RSE, Rényi
Spectral Entropy) también ha permitido discriminar los registros MEG de pacientes con

EA de aquellos pertenecientes a controles (Poza et al. 2008).

4.3.2. Analisis no lineal de senales EEG/MEG en la EA

Por otro lado, debido a la capacidad del cerebro humano para llevar a cabo
complejas pruebas cognitivas y a la presencia de no linealidad en el cerebro, la
utilizacion de métodos de analisis no lineal parece ser una buena alternativa para
complementar el diagndstico de la EA. La hipdtesis de partida a la hora de aplicar estos
métodos al estudio de la actividad electromagnética (EEG y MEG) es que estas senales
son generadas por interacciones no lineales entre las neuronas (Jeong 2002, 2004). De
hecho, los métodos de analisis no lineal han resultado especialmente utiles para obtener
informacion muy valiosa sobre la dinamica de la corteza cerebral. Algunos autores han
demostrado que los métodos de analisis no lineal permiten detectar caracteristicas en las
sefales estudiadas que pueden pasar desapercibidas cuando se emplean métodos

lineales, mejorando la precision del diagnoéstico (Pincus 2001).

Los primeros métodos no lineales utilizados para analizar la actividad cerebral
en pacientes con EA fueron D2 y L1. D2 refleja el nimero de variables independientes
que son necesarias para describir la dindmica de un sistema. Por tanto, constituye una
medida estatica de la complejidad del sistema y caracteriza la distribucion de puntos en
el espacio de fases (Hornero ef al. 1999). Por otro lado, L1 es una medida dindmica de

complejidad, que refleja la sensibilidad del sistema a las condiciones iniciales (Jeong
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2004). Jeong et al. (1998b, 2001a) demostraron que los pacientes con EA mostraban
valores de D2 y L1 significativamente menores que los sujetos de control en la mayoria
de los canales EEG. Resultados similares se han obtenido en otros estudios, tanto con
registros EEG (Jelles et al. 1999a,b; Stam et al. 1994, 1995; Woyshville & Calabrese
1994) como MEG (Abatzoglou et al. 2007). Otros autores han utilizado D2 para
analizar la actividad EEG/MEG en diferentes bandas de frecuencia (Jelles et al. 2008;
van Cappellen van Walsum et al. 2003). Se comprobd que los registros MEG
pertenecientes a los pacientes con EA eran mas complejos que los correspondientes a
los sujetos de control en las bandas altas, y menor en las bandas bajas. Ademas, se
encontraron diferencias significativas en las bandas 2-4 Hz, 4-8 Hz, 14-20 Hz y 20-30
Hz (van Cappellen van Walsum et al. 2003). Los resultados fueron analogos tras
analizar sefiales EEG, encontrandose diferencias significativas en alfa-2 y beta (Jelles et
al. 2008). Besthorn et al. (1995) mostraron que los valores de D2 estaban correlados
con la severidad de la EA. Otros estudios también han revelado correlaciones
significativas entre D2 y diferentes pruebas neuro-psicoldgicas (Ikawa ef al. 2000;
Yagyu et al. 1997). Sin embargo, estas medidas clésicas tienen algunos inconvenientes:
requieren que las épocas a analizar sean estacionarias, libres de ruido y de gran longitud
(Eckmann & Ruelle 1992; Jeong et al. 1998b). Debido a la dificultad de encontrar
sefales fisioldgicas que cumplan estos requisitos y al elevado coste computacional de
estas medidas clasicas, se hace necesaria la utilizacion de otros métodos no lineales mas

adecuados para analizar la complejidad de sefales biomédicas.

En los ultimos afios, se han propuesto multitud de algoritmos para estimar la
complejidad de una serie temporal utilizando el concepto de dimension fractal (FD,
Fractal Dimension). Entre ellos, se encuentran la dimension de correlacion puntual (D,
Pointwise Correlation Dimension), la dimension fractal de Higuchi (HFD, Higuchi’s
Fractal Dimension), la dimension fractal de Maragos-Sun (MSFD, Maragos and Sun’s
Fractal Dimension) o el algoritmo box-counting. Algunos de estos métodos no
requieren que las sefiales a analizar sean estacionarias o, al menos, permiten analizar
intervalos cortos de sefial. Este es el caso de la HFD, que ha sido utilizado para analizar
registros MEG en la EA (Gomez et al. 2009b). La HFD mostr6 diferencias
significativas en 71 de los 148 canales MEG (p < 0.01, test de la ¢ de Student con
correccion de Bonferroni). Ademas, al aplicar una curva ROC sobre los valores medios

de HFD se obtuvo una precision del 87.8%. En otro estudio, Henderson et al. (2006)
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aplicaron la FD de ajuste del cero (zero set fractal dimension) a sefiales EEG. En la
discriminacion entre pacientes con EA y sujetos de control se alcanz6 una sensibilidad
del 67% con la especificidad fijada al 99.9% (Henderson et al. 2006). Por otro lado, la
LZC, una medida de complejidad basada en el numero de subsecuencias diferentes
presentes en una serie temporal, ha sido utilizada en varios estudios de la EA (Abasolo
et al. 2006a; Gomez et al. 2006a, 2009a; Hornero et al. 2008a). Abasolo et al. (2006a)
aplicaron este método a sefiales EEG, encontrando una disminucion significativa de
complejidad en la EA en los canales P3 y O2 al utilizar una conversion de dos simbolos,
y en P3, P4, O1 y TS5 utilizando una de tres simbolos. Los estudios MEG también han
mostrado diferencias significativas en multitud de canales, alcanzandose precisiones en
la clasificacion de pacientes frente a controles entre el 70.7% y el 83.3% (Gomez et al.
2006a, 2009a; Hornero et al. 2008a). Todos estos estudios parecen indicar que existe

una reduccion de complejidad en los registros de pacientes con EA.

Esta disminucion de complejidad parece estar acompaiiada por un incremento en
la regularidad de los sefiales. Varias medidas de entropia han sido aplicadas a registros
EEG/MEG para llegar a esta conclusion. Asi, la entropia aproximada (ApEn,
Approximate Entropy) y la entropia muestral (SampEn, Sample Entropy) han revelado
una disminucién significativa en la irregularidad de las sefiales EEG pertenecientes a
pacientes con EA en los canales parietales y occipitales (Abasolo et al. 2005, 2006b,
2008a). Estas mismas medidas han sido aplicadas a registros MEG, con un resultado
desigual: la SampEn parece tener un mejor comportamiento que la ApEn en la
discriminacion entre ambos grupos (Goémez et al. 2009a; Hornero et al. 2008a).
Escudero et al. (2006) utilizaron la entropia en multiples escalas (MSE, Multiscale
Entropy) para analizar registros EEG de pacientes con EA. Los resultados mostraban
diferencias significativas entre ambos grupos en los canales F3, F7, Fpl, Fp2, TS5, T6,

P3,P4,01y O2.

Los métodos de prediccion también han mostrado su eficacia para el andlisis no
lineal de registros electromagnéticos en la EA. La auto informacion mutua (AMI, Auto
Mutual Information) es un método que proporciona un valor de prediccion media de las
muestras futuras de una serie temporal a partir de las muestras previas. La AMI ha sido
empleada con éxito en el andlisis de sefiales EEG y MEG (Abasolo et al. 2008a; Jeong
et al. 2001b; Gomez et al. 2007a). Todos estos estudios reflejan que los perfiles de la
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AMI decrecen mas despacio en los pacientes con EA que en los sujetos de control.
Abasolo et al. (2008a) encontraron diferencias significativas en los canales T5, T6, O1,
02, P3 y P4, mientras que los resultados de Jeong et al. (2001b) muestran una
disminucion significativa en todos los electrodos EEG excepto en Ol. En el unico
estudio MEG, los valores de la tasa de descenso de la AMI eran significativamente
menores en los pacientes con EA en casi todos los canales (Gomez et al. 2007a).
Utilizando otro método de prediccion, Jelles ef al. (1999b) llego6 a la misma conclusion:

los registros son mas predecibles en los pacientes con EA que en los sujetos de control.

El andlisis de fluctuaciones sin tendencias (DFA, Detrended Fluctuation
Analysis) ha sido utilizado para detectar la presencia de correlaciones de largo alcance
en registros EEG pertenecientes a pacientes con EA (Abasolo ef al. 2008b; Stam et al.
2005). Utilizando este método, Abasolo et al. (2008b) encontraron diferencias
significativas en los canales T5, T6 y Ol. Ademads, la precision alcanzada en la
discriminacion entre pacientes y controles en los mencionados canales estaba en torno al
70% (Abésolo et al. 2008b). La utilizacion conjunta del DFA junto con una medida de
sincronizacion permitio llegar a la conclusion de que la EA se caracteriza por una

disminucioén de las fluctuaciones en el nivel de sincronizacion (Stam et al. 2005).

Los métodos de analisis no lineal también han sido empleados para estimar el
grado de conectividad funcional entre diferentes areas del cerebro. Utilizando la
informacion mutua cruzada (CMI, Cross Mutual Information), Jeong et al. (2001b)
probaron que las interdependencias entre diferentes electrodos EEG se reducen en los
pacientes con EA, especialmente en las regiones frontal y antero-temporal. En 2002,
Stam y van Dijk propusieron una nueva medida de conectividad denominada
verosimilitud de la sincronizacion (SL, Sinchronization Likelihood), sensible tanto a
interdependencias lineales como no lineales (Stam & van Dijk 2002). La SL ha sido
ampliamente utilizada para analizar tanto registros EEG como MEG en la EA (Babiloni
et al. 2004; Pijnenburg et al. 2004; Stam et al. 2002, 2003, 2005, 2006). La mayoria de
estos estudios muestran que los valores de SL son significativamente menores en los
pacientes con EA, especialmente en las bandas alfa y beta. Ademas, la disminucion de
SL en estas bandas parece estar correlada con las puntuaciones en el MMSE (Stam et al.
2003, 2006). Finalmente, el indice de retardo de fase (PLI, Phase Lag Index), un

método de conectividad que evita los problemas derivados de la presencia de fuentes
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comunes, también se ha utilizado para analizar registros MEG en la EA (Stam et al.
2009). Los resultados de este estudio muestran que los pacientes con EA sufren una

disminucion del PLI medio en las bandas de frecuencia alfa-1 y beta.

Muchos de estos estudios han utilizado diferentes técnicas con el objetivo de
alcanzar una elevada precision en la clasificacion de pacientes con EA y de sujetos de
control. Sin duda alguna, la técnica mas empleada para obtener los valores de precision
asociados a un determinado método son las curvas ROC. Las precisiones alcanzadas
con este método grafico y diferentes medidas no lineales en estudios EEG son las
siguientes: 83.3% con ApEn (Abasolo et al. 2005), 81.8% utilizando LZC (Abasolo et
al. 2006a), 77.3% con SampEn (Abasolo et al. 2006b), 90.9% con AMI (Abasolo et al.
2008a), 72.7% mediante el uso del DFA (Abésolo et al. 2008b) y 90.9% con MSE
(Escudero et al. 2006). En cuanto a los estudios MEG, se han obtenido precisiones del
83.3% con LZC (Goémez et al. 2006a), 82.9% utilizando la tasa de descenso de la AMI
(Gomez et al. 2007a), 70.7% con SampEn (Goémez et al. 2009a), 87.8% utilizando la
HFD (Gomez et al. 2009b), 73.2% con SSE (Hornero et al. 2008a) y, finalmente, 51.2%
con ApEn (Hornero et al. 2008a). Poza et al. (2008) utilizaron un analisis discriminante
lineal (LDA, Linear Discriminant Analysis) junto con varias familias de entropias
espectrales para clasificar los registros MEG pertenecientes a pacientes con EA y a
controles. Con la 7SE y la RSE se alcanz6 una precision del 87.8%, mientras que con la
SSE el valor obtenido fue del 78%. Hornero et al. (2008a) obtuvieron una precision del
80.5% utilizando un LDA y una combinaciéon de métodos no lineales y espectrales
aplicados sobre sefiales MEG. Finalmente, las redes neuronales y las redes basadas en
logica difusa también han mostrado su utilidad para conseguir elevados valores de
precision. El uso conjunto de D2, medidas lineales y una red neuronal, permitid
conseguir un valor de precision del 92% (Pritchard et al. 1994). La utilizacién de LZC,
SampEn y una red ANFIS (Adaptive—Network-based Fuzzy Interference System) fue

capaz de clasificar correctamente al 85.4% de los sujetos (Gomez et al. 2009a).

La Tabla 1 muestra los estudios mas importantes sobre el analisis no lineal de
registros EEG/MEG en la EA. Para cada referencia bibliogréfica se incluye informacion
relativa a los sujetos de estudio, el tipo de sefial analizada (EEG o MEG), los métodos

de analisis no lineal utilizados y los principales resultados de cada trabajo.
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Articulo Sujetos y sefiales Métodos Resultados
Abasolo et 10 pacientes con EA  ApEn Valores de ApFEn significativamente menores en los
al. (2005) y 8 sujetos de control pacientes con EA en los electrodos P3 y P4 (p<0.01).
(EEG) Sensibilidad del 70% y especificidad del 100% en P3,
y sensibilidad del 80% y especificidad del 75% en P4.
Abasolo et 11 pacientes con EA LZC Diferencias significativas en P3 y O2 con una
al. (2006a) y 11 sujetos de conversion binaria (precision del 81.8% en ambos
control (EEG) electrodos), y en P3, P4, Ol y T5 con una conversion
de tres simbolos (precisiones del 81.8% en P3, P4 y
01, y del 72.7% en T5).
Abasolo et 11 pacientes con EA  SampEn Disminucion significativa de la SampEn en los
al. (2006b) vy 11 sujetos de enfermos en los electrodos P3, P4, O1 y O2 (p<0.01).
control (EEG) Precisiones del 77.3% en los cuatro electrodos
mencionados.
Abasolo et 11 pacientes con EA  ApEny  Diferencias significativas en los electrodos O1, O2, P3
al. (2008a) y 11 sujetos de AMI y P4 con ApEn y en TS5, T6, O1, O2, P3 y P4 con AMI.
control (EEG) Elevada correlacion entre los resultados obtenidos con
estos métodos.
Abasolo et 11 pacientes con EA  DFA Los resultados muestran dos regiones de escalado con
al. (2008b) y 11 sujetos de diferentes pendientes. La segunda region de escalado
control (EEG) permite diferenciar a los dos grupos en los canales T5,
T6 y Ol. La combinacion del DFA con un analisis
espectral mejora la clasificacion.
Abatzoglou 9 pacientescon EAy D2 Valores de D2 inferiores en los pacientes con EA que
et al. (2007) 5 sujetos de control en los sujetos de control.
(MEG)
Babiloni et 82 pacientes con EA, SL Ambos grupos de pacientes muestran una disminucioén
al. (2004) 25 con demencia de SL fronto-parietal (en las bandas delta y alfa) e
vascular y 41 sujetos interhemisférica (bandas delta y beta). La SL fronto-
de control (EEG) parietal en la banda alfa-1 es inferior en los pacientes
con EA que en los enfermos con demencia vascular.
Besthorn ez 50 pacientes con EA D2 La disminucion en los valores de D2 estd correlada
al. (1995) y 42 sujetos de con un incremento en la severidad de la demencia.
control (EEG)
Besthorn et 50 pacientes con EA D2 Utilizando D2 y wun andlisis de componentes
al. (1997) y 42 sujetos de principales se consiguid clasificar correctamente al
control (EEG) 86.6% de los sujetos.
Escudero et 11 pacientes con EA  MSE Diferencias significativas entre ambos grupos en los
al. (2006) y 11 sujetos de canales F3, F7, Fpl, Fp2, TS, T6, P3, P4, O1 y O2
control (EEG) (»<0.01). Maxima precision en Fp1: 90.9%.
Gomez et 21 pacientes con EA  LZC Valores de complejidad significativamente menores en
al. (2006a) y 21 sujetos de los enfermos en todos los canales MEG (p<0.01). Se

control (MEG)

obtuvo una precision del 83.3%.

Tabla 1. Resumen de los principales articulos, ordenados alfabéticamente, sobre el analisis no
lineal de registros EEG/MEG en la EA.
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Articulo Sujetos y sefiales Métodos Resultados
Goémez et 20 pacientes con EA  AMI Los valores absolutos de la tasa de descenso de la AMI
al. (2007a) y 21 sujetos de eran significativamente menores en los pacientes con
control (MEG) EA en casi todos los canales. Se obtuvo una precision
del 82.9% cuando se analizaron los valores medios
con una curva ROC.
Gomez et 20 pacientes con EA  LZCy Diferencias significativas entre ambos grupos en 16
al. (2009a) vy 21 sujetos de SampEn  canales con SampEn y en 134 con LZC (p<0.01, test
control (MEG) de la ¢ de Student con correccién de Bonferroni).
Precisiones del 70.7% y del 78% con SampEn y LZC,
respectivamente. El uso de una red ANFIS mejord la
precision hasta un 85.4%.
Goémez et 20 pacientes con EA  HFD La HFD asociada a los registros MEG de los pacientes
al. (2009b) vy 21 sujetos de con EA es menor que la de los sujetos de control.
control (MEG) Diferencias significativas en 71 canales MEG (p<0.01,
test de la ¢ de Student con correccion de Bonferroni).
Se alcanzo una precision del 87.8%.
Henderson 17 pacientes con EA  FDy Se alcanzaron sensibilidades del 67% (FD) y del
et al. (2006) y 24 sujetos de método  78.8% (método de paso por cero) fijando Ila
control (EEG) de paso  especificidad en un 99.9%.
por cero
Hornero ez 20 pacientes con EA  SSE, Los registros MEG de los enfermos son menos
al. (2008a) vy 21 sujetos de LZCy complejos y mas regulares. Valores de precision del
control (MEG) ApEn 73.2% (SSE), 51.2% (ApEn) y 70.7% (LZC). La
combinacion de métodos no lineales y espectrales
mejora la clasificacion: precision del 80.5%.
Ikawa et al. 25 pacientes con EA D2 Se encontraron varias correlaciones significativas
(2000) (EEG) entre D2 y varias pruebas neuro-psicoldgicas.
Jelles et al. 24 pacientes con EA D2 Los valores de D2 eran significativamente menores en
(1999a) y 22 sujetos de los pacientes con EA que en los controles (p<0.05).
control (EEG)
Jelles et al. 7 pacientescon EAy D2y Los pacientes con EA mostraban valores menores de

(1999b)

Jelles et al.
(2008)

42 sujetos de control
(EEG)

15 pacientes con EA
y 21 sujetos con
problemas de
memoria subjetivos
(EEG)

prediccion D2 y yna prediccion mayor que los sujetos de control.

no lineal

D2

Las principales diferencias entre ambos grupos no se
debian a la no linealidad de los registros EEG.

En las bandas alfa-2 y beta, D2 es significativamente
mayor en el grupo de EA que en grupo con problemas
de memoria subjetivos (p<0.05).

Tabla 1 (Continuacion). Resumen de los principales articulos, ordenados alfabéticamente,
sobre el analisis no lineal de registros EEG/MEG en la EA.
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Articulo Sujetos y sefiales Métodos Resultados
Jeong et al. 12 pacientes con EA D2y Ll Los valores de L1 eran mayores en los controles que
(1998b) y 12 sujetos de en los pacientes con EA en todos los electrodos
control (EEG) excepto los occipitales. Con D2, se encontraron
diferencias significativas en todos los canales excepto
F7yOl.
Jeong et al. 12 pacientes con EA, D2y Ll Los valores de D2 y L1 eran inferiores en los pacientes
(2001a) 12 con demencia con EA comparados con los sujetos de control en la
vascular y 14 sujetos mayoria de canales EEG. Los enfermos con demencia
de control (EEG) vascular mostraban valores mayores de D2 y L1 que
los pacientes con EA.
Jeong et al. 15 pacientes con EA  AMIy Los perfiles de la AMI decrecen mas despacio en los
(2001b) y 15 sujetos de CMI pacientes que en los controles. Se encontraron
control (EEG) diferencias significativas en todos los canales excepto
en Ol. Los valores de CMI eran también inferiores en
los enfermos.
Pezard et al. 12 pacientes con EA  Entropias  Se encontraron diferencias significativas en los valores
(1998) (EEG) local y de entropia entre la administracién de placebo y de
global una droga experimental (molécula S 12024-2).
Pijnenburg 14 pacientes con EA, SL Disminucion significativa de SL en el grupo de EA
etal. (2004) 11 con MCly 14 con respecto al grupo con problemas de memoria
problemas de subjetivos (bandas alfa-2 y beta). Los valores de SL
memoria subjetivos eran significativamente mayores en los pacientes con
(EEG) MCI que en los sujetos con problemas de memoria
durante la realizacion de tareas de memorizacion
(banda alfa-1).
Pozaetal. 20 pacientes con EA  SSE, TSE Las tres familias de entropias espectrales mostraban
(2008) y 21 sujetos de y RSE valores significativamente menores en el grupo de EA
control (MEG) que en el de control. Se alcanzd una precision maxima
del 87.8% con TSE'y RSE.

Pritchard ez 20 pacientes con EA, D2 Los resultados de este estudio muestran una
al. (1991) 12 controles jovenes disminucion en la respuesta dinamica cerebral a
y 7 de edad avanzada estimulos externos en pacientes con EA.

(EEG)
Pritchard ez 14 pacientes con EA D2 La utilizacion de D2 junto con medidas lineales y una
al. (1994) y 25 sujetos de red neuronal permite conseguir un valor de precision
control (EEG) en la clasificacion de un 92%.
Stam et al. 15 pacientes con EA, D2 Ambos grupos de enfermos reflejaban valores de D2
(1994) 17 con Parkinson y inferiores a los sujetos de control. Los resultados
20 sujetos de control también mostraban correlaciones de D2 con los
(EEG) valores de potencia en las bandas delta, theta y beta.

Tabla 1 (Continuacion). Resumen de los principales articulos, ordenados alfabéticamente,
sobre el analisis no lineal de registros EEG/MEG en la EA.



4.3. Analisis de la actividad electromagnética cerebral en la EA

63

Articulo Sujetos y sefiales Métodos Resultados

Stam et al. 9 pacientes con EA, D2y Ll Los valores de D2 y L1 eran significativamente

(1995) 13 con Parkinson y 9 menores en los pacientes con EA que en los controles.
sujetos de control Los valores de L1 eran mayores en los enfermos de
(EEG) Parkinson que en los pacientes con EA.

Stam et al. 15 pacientes con EA D2 Aunque los métodos lineales conseguian discriminar

(1996b) y 15 sujetos de con mayor precision entre ambos grupos, la utilizacion
control (EEG) conjunta de técnicas lineales y no lineales mejoraba

los resultados.

Stam et al. 20 pacientes con EA  SL Los valores de SL eran significativamente menores en

(2002) y 20 sujetos de los pacientes con EA en las bandas alfa-2, beta-2 y
control (MEG) gamma.

Stamefal. 10 pacientes con EA, SL Disminucion de la sincronizacion en la EA en las

(2003) 17 sujetos con MCl y bandas 10-14 Hz y 18-22 Hz respecto a sujetos con
20 con problemas MCI y con problemas de memoria subjetivos. Los
de memoria valores de SL en la banda beta-1 estaban correlados
subjetivos (EEG) con el MMSE.

Stam et al. 24 pacientes con EA  SLy La EA se caracteriza por un nivel inferior de

(2005) y 19 con problemas  DFA conectividad funcional que los sujetos de control y por
de memoria una disminucion de las fluctuaciones en el nivel de
subjetivos (EEG) sincronizacion.

Stamefal. 18 pacientes con EA  SL Los pacientes con EA mostraban una disminucion de

(2006) y 18 sujetos de la SL intrahemisférica fronto-temporal en las bandas
control (MEG) alfa-1 y beta. Los valores de SL en las bandas alfa-1,

alfa-2 y beta estaban correlados con el MMSE.

Stam et al. 18 pacientes con EA  PLI Los pacientes con EA mostraban una disminucion del

(2009) y 18 sujetos de PLI medio en las bandas de frecuencia alfa-1 y beta.
control (MEG)

van 20 pacientes con EA D2 Los valores de D2 eran inferiores en los pacientes con

Cappellen y 20 sujetos de EA en las bandas de frecuencia 2—4 y 4-8 Hz

van Walsum control (MEG) (»<0.01). En las bandas 14-20 y 20-30 Hz el

et al. (2003) comportamiento era el contrario (p<0.01).

Woyshville 6 pacientes con EA D2 Los valores de D2 eran inferiores en los enfermos que

& Calabrese probable, 6 con EA en los controles. Ademas, los pacientes con EA

(1994) definitivo y 8 probable mostraban valores mas altos que los sujetos
controles (EEG) con EA confirmada mediante autopsia.

Yagyu et al. 21 pacientes con EA, D2 Valores inferiores de D2 en los pacientes con EA

(1997) 29 con MCI y 29 con respecto a los otros dos grupos. Se encontré una

problemas de
memoria subjetivos
(EEG)

correlacion entre los valores de D2 y las puntuaciones
en el MMSE y en la escala de inteligencia de
Wechsler para adultos (WAIS-R).

Tabla 1 (Continuacién). Resumen de los principales articulos, ordenados alfabéticamente,
sobre el analisis no lineal de registros EEG/MEG en la EA.
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5.1. Diagnostico y datos sociodemograficos de los sujetos

En esta Tesis Doctoral se ha analizado la actividad MEG espontanea de 62
sujetos. El grupo de pacientes con EA estd formado por 36 enfermos (12 varones y 24
mujeres; edad = 74.06 + 6.95 afios; media + desviacion tipica, SD, Standard Deviation).
Los pacientes procedian de la Asociacion de Familiares de Enfermos de Alzheimer
(Madrid). Para excluir otras causas de demencia y otras patologias neuropsiquiatricas,
se estudiaron sus historiales médicos y se realizaron exdmenes neuroldgicos,
psiquiatricos y psicologicos, que fueron complementados con escaneres cerebrales.
Todos los enfermos cumplian los criterios para un diagnéstico de EA probable, segin
las recomendaciones del NINCDS-ADRDA (National Institute of Neurological and
Communicative Disorders and Stroke and Alzheimer’s Disease and Related Disorders
Association). Ninguno de los sujetos tomaba medicacion que pudiera influir en los
registros MEG. Para evaluar el déficit cognitivo se emple6é el MMSE de Folstein et al.
(1975) en su version espafiola (Lobo et al. 1979). El MMSE es una sencilla prueba que
resulta muy util para valorar el estado cognitivo global del paciente. Por otro lado, el
deterioro funcional se evalud utilizando la escala GDA/FAST (Global Deterioration
Scale/Functional Assessment Staging) (Reisberg 1988). El GDA/FAST consiste en una
escala de 7 niveles que permite valorar los cambios progresivos de las funciones, desde
la normalidad al deterioro mas intenso en la EA. Los valores medios obtenidos en estos
tests fueron de 18.06 + 3.36 puntos para el MMSE y de 4.17 + 0.45 puntos para el

FAST. El diagnostico de los sujetos se completd con:

e Evaluacion neuropsicoldgica. Realizacion de las versiones espafiolas de las

siguientes pruebas tipo test: Wechsler Memory Scale 3rd Edition, Boston
Naming Test, Stroop Test, Wisconsin Card Shorting Test y Silhouettes Test of
the Visual Object and Space Battery.

e Pruebas de neuroimagen. SPECT y MRIL

e Analisis de sangre. Evaluaciéon hematologica de las hormonas tiroideas, del

acido folico, de la vitamina B12, de la creatina, de la glucosa, del fosforo y del
potasio. Estudio del proteinograma, de la bilirrubina, de la fosfatasa alcalina, de

las transaminasas en plasma y de los marcadores tumorales séricos.
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Por otro lado, el grupo de control esta compuesto por 26 sujetos (9 varones y 17
mujeres; edad = 71.77 £ 6.38 anos; MMSE = 28.88 + 1.18; FAST = 1.73 = 0.45). No se
encontraron diferencias significativas en la edad media de ambos grupos (p-valor =
0.1911 > 0.05). Ninguno de los sujetos padecia enfermedades médicas, neurologicas o
psiquiatricas que pudieran influir en los registros MEG. Ademas, todos los controles y
los cuidadores de los pacientes firmaron el consentimiento informado para participar en
el estudio, que fue aprobado por el Comité Etico de Investigacion Clinica del centro. La
Tabla 2 recoge los datos sociodemograficos de todos los sujetos (pacientes con EA y

controles) que han participado en este estudio.

Pacientes con EA Sujetos de control

Identificador Sexo Edad MMSE FAST Identificador Sexo Edad MMSE FAST

Alzheimer-01 M 71 15 4 Control-01 M 68 30 2
Alzheimer-02 \Y 67 12 4 Control-02 M 61 29 2
Alzheimer-03 M 56 14 4 Control-03 M 70 30 2
Alzheimer-04 M 64 15 4 Control-04 M 64 30 1
Alzheimer-05 M 59 20 4 Control-05 A% 60 30 1
Alzheimer-06 A% 60 16 4 Control-06 M 63 30 1
Alzheimer-07 M 72 15 4 Control-07 A% 73 29 1
Alzheimer-08 M 71 15 4 Control-08 M 69 29 1
Alzheimer-09 M 75 22 4 Control-09 A% 79 29 2
Alzheimer-10 M 82 21 4 Control-10 \% 79 30 2
Alzheimer-11 M 72 17 4 Control-11 M 75 29 2
Alzheimer-12 Vv 80 24 4 Control-12 A\ 67 29 2
Alzheimer-13 Vv 83 10 5 Control-13 M 68 29 2
Alzheimer-14 M 77 21 4 Control-14 \Y 84 29 2
Alzheimer-15 \Y 82 19 4 Control-15 M 68 27 2
Alzheimer-16 M 83 20 4 Control-16 A% 73 30 2
Alzheimer-17 M 73 23 4 Control-17 M 71 29 1
Alzheimer-18 A% 79 19 4 Control-18 A% 74 30 2
Alzheimer-19 \% 83 16 4 Control-19 A% 78 27 2
Alzheimer-20 M 72 23 3 Control-20 M 76 29 2
Alzheimer-21 M 69 16 5 Control-21 M 83 26 2
Alzheimer-22 A\ 77 21 4 Control-22 M 68 28 2
Alzheimer-23 M 74 16 5 Control-23 M 68 30 1
Alzheimer-24 M 81 21 5 Control-24 M 72 27 2
Alzheimer-25 M 81 17 4 Control-25 M 77 29 2
Alzheimer-26 M 78 15 5 Control-26 M 78 27 2
Alzheimer-27 \Y 68 21 4

Alzheimer-28 M 78 15 5

Alzheimer-29 M 72 22 4

Alzheimer-30 \Y 79 15 5 V = Varén

Alzheimer-31 M 78 18 4

Alzheimer-32 \Y 71 20 4 M = Muyjer

Alzheimer-33 A\ 78 18 4

Alzheimer-34 M 75 16 4

Alzheimer-35 M 78 21 4

Alzheimer-36 M 68 21 4

Tabla 2. Datos sociodemograficos de los sujetos analizados.



68 CAPITULO 5. SUJETOS Y SENALES

5.2. Registro y preprocesado de las sefiales MEG

Las sefiales MEG a analizar en esta Tesis Doctoral fueron registradas con un
magnetometro de 148 canales, modelo MAGNES 2500 WH de la empresa 4D
Neuroimaging, situado en una sala aislada magnéticamente del Centro de
Magnetoencefalografia Dr. Pérez-Modrego de la Universidad Complutense de Madrid.
Los 148 sensores del equipo se agruparon en las cinco regiones (anterior, central,
posterior, lateral izquierda y lateral derecha) que incluye por defecto el software de
analisis de fuentes de 4D Neuroimaging, tal como se muestra en la Fig. 3. Con el fin de
minimizar la presencia de artefactos ruidosos en la actividad MEG espontanea, los
registros se realizaron con todos los sujetos tumbados, despiertos y en reposo. Ademas,
la sefal se adquirid6 con los ojos cerrados para minimizar la presencia de artefactos

debidos al movimiento ocular.

La frecuencia de muestreo empleada en el registro fue de 678.17 Hz.
Inicialmente, se aplico un filtro hardware paso banda entre 0.1 y 200 Hz, ademas de un
filtro de ranura a 50 Hz para eliminar la interferencia de la red eléctrica. De esta forma,
se registraron 5 minutos de actividad MEG espontanea. Cada registro MEG se sub-
muestred por un factor de 4 para reducir la longitud de los datos. A continuacion, las
sefiales se almacenaron en archivos ASCII (Admerican Standard Code for Information

Interchange) para su posterior analisis.

I Anterior
[ Central
[ Lateral derecha
I Lateral izquierda
1 Posterior

@ G E D AD D CD.AD D I (0

)
@
f

Fig. 3. Diagrama con los sensores MEG agrupados en 5
regiones: anterior, central, posterior, lateral izquierda y
lateral derecha.
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Posteriormente, se utilizo el paquete de Disefio y Analisis de Filtros (Filter
Design & Analysis Tool) de Matlab para disefiar un filtro FIR (Finite Impulse Response)
paso banda con ventana de Hamming. El orden del filtro se fij6 en 560, lo que permite
obtener una respuesta abrupta en frecuencia sin que el coste computacional sea muy
elevado. Las frecuencias de corte del filtro paso banda elegido fueron de 0.5 y 40 Hz,
con el objetivo de eliminar el mayor niimero de artefactos sin afectar a la informacion
relevante presente en la sefial. La frecuencia de corte inferior permite rechazar tanto la
componente continua como los artefactos oculograficos. La frecuencia de corte superior
pretende minimizar el numero de artefactos miograficos, eliminando ademas la
frecuencia de red a 50 Hz. La Fig. 4 muestra la respuesta en amplitud del filtro software
disefiado. Todos los registros MEG se procesaron utilizando el filtro anteriormente
disefiado. Los registros ya filtrados seran posteriormente analizados con los distintos

métodos no lineales.

5.3. Rechazo de artefactos

La presencia de espurios en los registros puede distorsionar notablemente los
resultados obtenidos. Al realizar un analisis no lineal de las sefiales MEG conviene
evitar la aparicion de componentes que no reflejan la actividad cerebral del sujeto. En
esta Tesis Doctoral, los artefactos se han eliminado de forma semi-automatica mediante
un analisis visual de los registros, junto con un método de umbralizacion por amplitud.
Varios especialistas, sin conocimiento previo sobre el diagnostico de cada sujeto,

descartaron de forma visual los segmentos contaminados con ruido, tanto interno

30 ; ; ; ;

Ganancia (dB)
2

-100

15 20 0 80 80
Frecuencia (Hz)
Fig. 4. Respuesta en amplitud del filtro paso banda
(0.5-40 Hz) utilizado para procesar los registros
MEG.
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(movimientos, parpadeos, latidos del corazon,...) como externo (componentes eléctricas
o fallos en el equipo). A modo de ejemplo, la Fig. 5 muestra un segmento MEG
contaminado con los latidos del corazén (rodeados en rojo), mientras que en la Fig. 6 se
puede apreciar una trama en la que el canal A148 (marcado en rojo) ha dejado de

funcionar.

Ademas, los especialistas utilizaron un método de umbralizacion por amplitud.
La aplicacion de umbrales para rechazar segmentos contaminados por artefactos es una
practica previamente utilizada en estudios MEG en la EA (Osipova et al. 2003, 2005,
2006a,b; Pekkonen et al. 1999, 2005). En nuestro caso, consistié en definir un umbral
variable para cada canal, en funcion del valor mediano maximo calculado cada 100
muestras. Empiricamente se comprobd que un umbral de valor cuatro veces el valor
mediano maximo eliminaba automdaticamente una gran parte de los segmentos con

artefactos.
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Fig. 5. Segmento MEG contaminado con los latidos del corazén (rodeados en rojo).
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Asi pues, los segmentos sin artefactos fueron seleccionados para su posterior
analisis, mientras que las tramas ruidosas se descartaron. La longitud de las épocas a
analizar dependera del método de analisis no lineal a aplicar. Asi, para la LZC y para la
AMI se emplearon tramas de 20s (3392 muestras), ya que estudios previos han mostrado
el buen comportamiento de estos métodos utilizando este tamafio de trama (Gomez et
al. 2006a, 2007a). Las técnicas que requieren que las sefiales sean estacionarias, como
la HFD, la MSFD y la prediccion no lineal (NF, Non-linear Forecasting), se aplicaron
sobre segmentos estacionarios de S5s (848 muestras). Para los métodos que estudian la
conectividad entre regiones neuronales (SL y PLI) se utilizaron épocas de 4096
muestras, ya que es una longitud habitualmente empleada en este tipo de medidas
(Goémez et al. 2009¢; Stam et al. 2006, 2009). Para el resto de métodos, esto es, SSE,
ApEn, SampEn, MSE, DFA y anélisis de media movil sin tendencias (DMA, Detrended
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Fig. 6. Segmento MEG en el que un canal (marcado en rojo) no esta registrando la actividad
magnética cerebral.
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Moving Average analysis), las épocas analizadas fueron de 5s. La Tabla 3 resume el
nimero de tramas analizadas con cada uno de los métodos, asi como su longitud, tanto
en muestras como en tiempo (EST. indica que las tramas analizadas debian cumplir la

condicién de estacionariedad).

5.4. Andlisis de la estacionariedad de las sefales

Una de las principales desventajas de algunos de los métodos utilizados en esta
Tesis Doctoral es que requieren que las sefiales a analizar sean estacionarias. Como bien
es sabido, la actividad cerebral es solamente cuasi-estacionaria y durante largos
periodos de tiempo su dinamica puede cambiar drasticamente. Es cierto que los
registros analizados reflejan actividad espontanea, en las que no hay ninglin evento a
detectar. Ademas, fueron registradas con los sujetos relajados y con los ojos cerrados.
No obstante, para realizar un analisis preciso, la hipdtesis de estacionariedad no se debe
asumir directamente debido a la naturaleza de los registros. Por ello, la duracion de los
registros MEG a analizar no debe ser demasiado elevada y su estacionariedad debe ser
probada. Existen multitud de tests para comprobar la estacionariedad de una sefial. Entre
estos se encuentran, por ejemplo, el test de la autocorrelacion de Chatfield (1996), el
test de rachas de Gibbons (1997), el test de raices unitarias (Gimeno et al. 1998), el
analisis de datos surrogados (Timmer 1998), las predicciones cruzadas no lineales
(Schreiber 1997) y el test de estacionariedad basado en wavelets (von Sachs &

Neumann 2000).

Método Longitud Duraciéon  Numero total de  Numero medio de tramas
no lineal (muestras) (s) tramas analizadas por canal y sujeto

LZC 3392 20 109550 11.83
HFD 848 5 (EST.) 287844 31.37
MSFD 848 5 (EST.) 287844 31.37
SSE 848 5 501384 54.64
ApEn 848 5 501384 54.64
SampEn 848 5 501384 54.64
MSE 848 5 501384 54.64
NF 848 5 (EST.) 287844 31.37
AMI 3392 20 109550 11.83
DFA 848 5 501384 54.64
DMA 848 5 501384 54.64
SL 4096 24 18352 2.00
PLI 4096 24 18352 2.00

Tabla 3. Numero de tramas analizadas con cada uno de los métodos de analisis no lineal.
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En esta Tesis Doctoral utilizaremos el test de rachas propuesto por Bendat y
Piersol (2000), puesto que es un método que ya ha sido empleado para estudiar la
estacionariedad en sefiales biomédicas (Castiglioni & Di Rienzo 2004; Chau et al.
2005). Para aplicar correctamente este test es necesario fijar un tamafio de ventana
adecuado a las senales a analizar, ya que la evaluacion de la estacionariedad depende
del tamafio de la misma (Duchene & Goubel 1993). Para ello, se utilizdo el método
propuesto por Chau et al. (2005), que permite determinar el tamafo minimo de la
ventana. Este método consiste en estimar el rango de frecuencias bajas que contiene la
mayor parte de la potencia de la sefial. Para ello, cada sefial MEG se descompone con
una transformada wavelet discreta hasta nivel cinco, utilizando una funciéon madre
wavelet Daubechies de orden 4 (Chau et al. 2005). A continuacion, se calcula la
potencia en cada nivel de descomposicion, reteniendo también los coeficientes de
aproximacion de la ultima escala. Nuestros resultados mostraron que la mayoria de las
tramas MEG retenian la mayor parte de su potencia por debajo de 10.6 Hz. Por tanto,
seria necesario utilizar un tamafio de ventana minimo de 94.3ms. Bendat y Piersol
(2000) recomiendan que la longitud de la ventana sea mayor que el periodo de la
componente de menor frecuencia. Para tener una estimacion conservadora, es necesario
utilizar un tamafio de ventana de, al menos, el triple de ese valor (Chau et al. 2005). Por

tanto, se utilizara un tamafo de ventana de 300ms, es decir, 50 muestras.

Una vez fijada la longitud de la ventana, se aplico el test de rachas a todas las
tramas MEG de 5s de longitud. Los resultados obtenidos indicaban que el 57.41% de
los segmentos analizados eran estacionarios. Estos fueron seleccionados para su
posterior analisis con la HFD, la MSFD y la NF, mientras que las tramas no
estacionarias se descartaron, no siendo analizadas con los mencionados métodos de

analisis no lineal.
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6.1. Introduccion

Debido a la compleja naturaleza de las sefiales de origen fisioldgico, los métodos
de andlisis no lineal pueden proporcionar elementos para comprender las funciones y
disfunciones de los 6rganos o sistemas que las generan, bien con el fin de caracterizar el
comportamiento de algun 6rgano, bien como ayuda en el diagnostico de diferentes
patologias (Hornero et al. 2007). Para una red neuronal como el cerebro, la no
linealidad aparece incluso a nivel celular en el comportamiento de las neuronas
(Andrzejak 2001). Por ello, el analisis no lineal de registros EEG/MEG podria
proporcionar informacion relevante acerca de la dindmica cerebral que no puede
obtenerse empleando métodos de andlisis lineal tradicionales (Jeong 2002). De hecho,
en los ultimos afios han surgido numerosos estudios que intentan caracterizar la EA
utilizando distintos métodos no lineales. La mayoria de estos estudios se han realizado
sobre sefiales EEG, aunque ya existen varios estudios que han aplicado este tipo de
técnicas a registros MEG, utilizando métodos como D2 (van Cappellen van Walsum et
al. 2003), LZC (Gémez et al. 2005a,c, 2006a, 2009a), HFD (Gomez et al. 2009b,
2007c), SSE (Poza et al. 2008), ApEn (Goémez et al. 2005b,d, 2006¢,d; Hornero et al.
2008a), SampEn (Gomez et al. 2007b, 2009a), MSE (Gémez et al. 2007b), NF (Goémez
et al. 2008a,b), AMI (Gomez et al. 2006b, 2007a, 2008c), SL (Stam et al. 2006) y PLI
(de Haan et al. 2008; Stam et al. 2009).

En esta Tesis Doctoral se analizaran los registros MEG disponibles con distintos
métodos de andlisis no lineal, con el objetivo de mostrar los cambios que la EA provoca
sobre dichas sefiales. Los métodos utilizados se han agrupado en los siguientes cinco

grupos:

e Medidas de complejidad: complejidad de Lempel-Ziv (LZC, Lempel-Ziv
Complexity), dimension fractal de Higuchi (HFD, Higuchi’s Fractal Dimension)
y dimension fractal de Maragos-Sun (MSFD, Maragos and Sun’s Fractal

Dimension).

e Entropias: entropia espectral de Shannon (SSE, Shannon Spectral Entropy),
entropia aproximada (ApEn, Approximate Entropy), entropia muestral (SampEn,

Sample Entropy) y entropia en multiples escalas (MSE, Multiscale Entropy).
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e Medidas de prediccion: prediccion no lineal (NF, Non-linear Forecasting) y

auto informacion mutua (AMI, Auto Mutual Information).

e Medidas de analisis de correlaciones de largo alcance: andlisis de fluctuaciones
sin tendencias (DFA, Detrended Fluctuation Analysis) y analisis de media moévil

sin tendencias (DMA, Detrending Moving Average analysis).

e Medidas de conectividad: verosimilitud de la sincronizacion (SL,

Sinchronization Likelihood) e indice de retardo de fase (PLI, Phase Lag Index).

Los resultados obtenidos con los distintos métodos serdn objeto de un estudio
estadistico posterior para comprobar la posible existencia de diferencias significativas
entre los dos grupos de estudio (pacientes con EA y sujetos de control). Debido a las
caracteristicas de los datos (normales y no homocedasticos) se utilizara el test de la ¢ de
Welch. Asimismo, utilizaremos curvas caracteristicas operativas del receptor (ROC,
Receiver Operating Characteristic) (Zweig & Campbell 1993) para evaluar la
capacidad de cada método para diferenciar entre ambos grupos. Estas curvas ROC se
aplicaran sobre los valores promedio de todos los canales y también sobre los resultados
medios obtenidos en cinco regiones: anterior, central, posterior, lateral izquierda y
lateral derecha. Ademads, se representaran los diagramas de cajas y bigotes obtenidos
con cada método. Estos diagramas nos proporcionaran un resumen visual de muchos
aspectos importantes de la distribucion de los datos: mediana, cuartiles y espurios.
Finalmente, el andlisis estadistico anterior se complementard con un estudio sobre la
capacidad de clasificacion conjunta de todos los métodos estudiados, mediante la

utilizacion de un modelo de regresion logistica.

6.2. Medidas de complejidad

6.2.1. Complejidad de Lempel-Ziv

La complejidad de Lempel-Ziv (LZC, Lempel-Ziv Complexity) es una medida de
complejidad no paramétrica, basada en el nimero de subsecuencias diferentes presentes
en la serie original y en la tasa de repeticion de las mismas (Lempel & Ziv 1976). Es
una medida de complejidad en el sentido determinista (complejidad de Kolmogorov),

asi como en el estadistico (entropia de Shannon) (Zozor el al. 2005). En el contexto de
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sefiales biomédicas, la LZC puede interpretarse como una medida de la variabilidad de
los harmonicos de la serie temporal (Aboy ef al. 2006). Esta medida esta basada en la
transformacion de la sefial a analizar en una secuencia cuyos elementos son s6lo unos
pocos simbolos. En este estudio hemos utilizado dos métodos distintos de conversion.
El primero consiste en transformar el registro MEG a analizar en una secuencia binaria.
Para ello, se compara la serie temporal con un umbral 7;, que en nuestro caso serd la
mediana, ya que mas robusta a espurios que la media (Nagarajan 2002). Asi, la sefial
original X = (x, x2,..., xy) se transforma en una secuencia binaria P = (s, $2,..., Sxy) donde
(Zhang et al. 2001):

s; =

0 six <T, (1)
1 six, =T,

La segunda opcidon consiste en utilizar un método de conversion de tres
simbolos. Para ello, se calculan la mediana (x,,), el maximo (Xmax) y €l minimo (xmin) de
cada segmento MEG. A partir de estos puntos se fijan dos umbrales: 7,;; = X, — |Xmin|/16
yV T2 = Xm + |Xmax|//16 (Zhang et al. 2001). Posteriormente, cada trama es transformada

en una secuencia de tres simbolos P = (s, $2,..., Sy) dada por (Zhang et al. 2001):

0 six, <T,
s; =41 siT, <x,<T, (2)
2 six; 2T,

Posteriormente, un contador de complejidad ¢(N) mide el nimero de patrones
distintos contenidos en la secuencia. En resumen, una secuencia P = (s, S2,..., Sy), donde
S1, $2,... Son caracteres, es analizada de izquierda a derecha y el contador de complejidad
c¢(N) se incrementa una unidad cada vez que encuentra una nueva subsecuencia de
caracteres en el proceso de analisis. Después de la normalizacién, la medida de la
complejidad refleja la tasa de nuevos patrones. La medida de la complejidad es estimada
utilizando el siguiente algoritmo (Nagarajan 2002; Zhang & Roy 2001; Zhang et al.
1999):

1. Sean Sy Q dos subsecuencias de P y sea SQ la concatenacién de S'y Q. La
subsecuencia SQOn se obtiene a partir de SO, eliminando su ultimo caracter (7

indica la operacion de eliminar el tltimo caricter de una secuencia).
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2. Sea v(SQr) el vocabulario de todas las diferentes subsecuencias de SQOx.

Inicialmente, c¢(N) =1, S=s51y Q = 52, por lo que SQOr = 5.

3. Generalizando, vamos a suponer que S = s, 52,..., S, Y O = $,+1, lo que implica
que SQOx = s1, $2,..., 8. S1 O € v(SQOr), entonces QO ya es una subsecuencia de

SOr y no una nueva.
4. Renombramos Q a 5,41, S,2 y evaluamos si Q pertenece a v(SQx) o no.

5. Los pasos anteriores se repiten hasta que Q no pertenezca a v(SQx). Ahora Q =
Srils Sp2,--., Sp+i NO €8 una subsecuencia de SQr = 51, S2,..., Sii-1, por lo que

incrementamos en una unidad el contador c¢(N).

6. Después de esto se combina S con Q, pasando S a ser S =5y, §2,..., Syy Spt1ye. vy Spti

y Qaser Q= St

Este procedimiento se repite hasta que Q es el ultimo caracter. En ese momento,
el numero de subsecuencias distintas es c(V), la medida de la complejidad. Este
algoritmo utiliza s6lo dos simples operaciones, comparacién y acumulacion, que hacen

que el célculo de ¢(N) tenga un coste computacional bajo.

Para obtener una medida de la complejidad que sea independiente de la longitud
de la secuencia, utilizamos la medida de la complejidad normalizada C(N). Siendo « el
numero de simbolos diferentes y N la longitud de la secuencia P, se ha probado que el
limite superior de c¢(N) esta dado por:

N
(I_EN)loga (N)

donde gy es un valor pequetio tal que ey — 0 (N — o). Por lo tanto, en general, el limite

c(N) < 3)

superior de ¢(N) es:

N

Al/igloc(N) =b(N) = m 4)

y ¢(N) puede ser normalizado mediante la expresion:

_ @)

C(N) = )

)

C(N) refleja la tasa de aparicion de nuevos patrones a lo largo de la secuencia.
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Algunos estudios han utilizado este método para analizar la variabilidad del
ritmo cardiaco en pacientes con cardiomiopatia hipertrofica (Carvajal et al. 1996),
sujetos con trasplantes y enfermos con fallo congestivo cardiaco (Ferrario et al. 2004).
Zhang & Roy (2001) y Zhang et al. (2001) lo han aplicado para estudiar la relacion
entre patrones de actividad cerebral y profundidad anestésica. También se ha utilizado
para cuantificar la complejidad de épocas EEG pertenecientes a enfermos epilépticos
(Radhakrishnan & Gangadhar 1998). Otros autores han aplicado esta medida para
estudiar las funciones cerebrales (Wu & Xu 1991), la transmision de la informacion
cerebral (Xu et al. 1997) y para detectar taquicardia y fibrilacién ventricular (Zhang et
al. 1999). Finalmente, estudios preliminares han demostrado que la LZC es capaz de
diferenciar los registros MEG de pacientes con EA de aquellos pertenecientes a sujetos

de control (Gomez et al. 2005a,c, 2006a, 2009a).

6.2.2. Dimension fractal de Higuchi

El concepto de dimension fractal (FD, Fractal Dimension) propone la
descripcion de los objetos mediante un nimero no necesariamente entero. Asi, una linea
posee siempre dimension euclidea uno pero, salvo que sea una recta, tiene una FD entre
1 y 2. En 1988, Higuchi propuso un nuevo algoritmo que permite calcular la D de una
serie temporal (Higuchi 1988). Aplicado a series temporales, la dimension fractal de
Higuchi (HFD, Higuchi’s Fractal Dimension) nos proporciona una medida de
complejidad de la sefal evaluada (Accardo et al. 1997). Este algoritmo requiere que las
sefiales a analizar sean estacionarias, condicion dificil de conseguir para intervalos
largos de sefiales biologicas. Sin embargo, la HF'D permite analizar intervalos cortos de

sefal (Accardo et al. 1997), en los cuales es probable que ésta permanezca estacionaria.

La HFD requiere menos carga computacional que otros algoritmos para estimar
la FD, como D, y el algoritmo box counting. Sin embargo, el ruido blanco influye
fuertemente en la estimacion de la HFD, produciendo una traslacion hacia valores
mayores al original e incluyendo una ligera distorsion temporal (Accardo et al. 1997).
El algoritmo utilizado en esta Tesis Doctoral para calcular la HFD es el siguiente

(Higuchi 1988):

1. Partiendo de una serie temporal X = (x1, x2,..., X), se forman k nuevas subseries

X" definidas como:
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Nem (6)
k ]kJ

donde k es un numero entero que denota el intervalo temporal, m =1, 2, ..., k

m —_—
X; —[xm,xm+k,...,x

m+int[

también es entero y denota el instante inicial, e int( - ) indica la parte entera.

2. Se define la longitud de cada una de las k£ nuevas series temporales como:

. [N—mj
nt;
k

Xtk ~ X (iz1). ‘R
e k ( 1)k| (7)

L(m, k)=

siendo el término R = (N — ly[int[ V-

j . k} un factor de normalizacion.

3. Definimos la longitud de la curva para el intervalo de tiempo k£ como el valor

medio de las m longitudes L(m,k):

k

L(k)z%;L(m,k) @®)

4. Finalmente, la HFD es la pendiente de la recta que mejor se ajusta por minimos

cuadrados a la curva:

tnfZ(k)] vs. n(1/) k=1,2,.., ke ©)

Para la eleccion del parametro km,y se utilizo el criterio propuesto por Doyle et
al. (2004). En dicho trabajo se sugiere elegir el kn.x que haga que la HFD permanezca

estable para aumentos de este parametro.

La HFD ya ha sido aplicada a sefiales EEG para el estudio de la epilepsia
(Accardo et al. 1997) y la profundidad de la sedacién (Annier ef al. 2004). Su aplicacion
a la EA ha demostrado que los registros MEG de los pacientes tienen un valor de FD

menor que los controles (Gomez ef al. 2007c, 2009b).

6.2.3. Dimension fractal de Maragos-Sun

El método propuesto por Petros Maragos y Fang-Kuo Sun en 1993 es otra via
para medir la complejidad a través de la F'D de las sefiales (Maragos & Sun 1993). Para

ello, se utiliza una familia de métodos denominada “de cobertura”, que trata de medir la
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dimension mediante el recubrimiento del grafico de la sefial con estructuras de distintas
escalas. Esto se traduce en actuar sobre la sefial con erosiones y dilataciones, que son las
operaciones basicas del analisis morfologico de senales. Los resultados obtenidos para
sefales sintéticas arrojan estimaciones de la dimension fractal con errores en torno al 3-
5% respecto al valor real (Maragos & Sun 1993). Accardo et al. (1997) confirmaron
estos resultados. Ademas, en este estudio se sugiere que los resultados obtenidos son
fiables para sefales de longitud mayor a 300 muestras, requisito que cumpliran las
sefales que se utilizaran en esta Tesis Doctoral. Por otro lado, a pesar de que se trata de
una medida de FD, los autores declaran que el método es aplicable a una sefial arbitraria
y no se exige que esta sea estacionaria (Maragos & Sun 1993). No obstante, se utilizara
el mismo conjunto de sefiales (estacionarias) que en el caso de la HFD, con el objetivo

de comparar ambos métodos.

Sea X = (xy, x2,..., xx) una sefial discreta, el algoritmo para calcular la dimension
fractal de Maragos-Sun (MSFD, Maragos and Sun’s Fractal Dimension) es el siguiente

(Accardo et al. 1997):

1. Seleccionar un elemento estructural B. Las posibles estructuras son un cuadrado,
un rombo o un segmento horizontal. Cada una de estas estructuras tiene una
funcion g asociada. En esta Tesis Doctoral utilizaremos como elemento
estructural B un segmento, cuya funcion asociada es la siguiente (Maragos &
Sun 1993):

gi=0 j=-1,0,1

(10
gj=—© j#+-1,0,1 )

2. Realizar de forma recursiva erosiones y dilataciones de la serie temporal X
utilizando g®d a diferentes escalas d =1, 2, ...., dmax (Maragos & Sun 1993). En
nuestro caso, las operaciones de dilatacion (para las erosiones las expresiones
son analogas) se corresponden con:

(X Dy g®d )n = max{xn—l’xn’xm} d=1

&y

(x @ g®), = max{{x @, g, ..(x &5 &°),..} d=2

n
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3. A continuacion se calculan las areas de cobertura para las distintas escalas:

J @d
A[d]zZ[(X@S g®d)n—(XGSg )n] d=1,2,..., dmax (12)
n=1
4. Finalmente, la MSFD es la pendiente de la recta que mejor se ajusta por

minimos cuadrados a la curva:

ln(A[% 2) vs. In(1/)) (13)

siendo D=2 xd/N.

Para estimar la MSFD es necesario fijar el valor del pardmetro dp.x. Este
depende de la dimension real que tenga la sefal, de la longitud de esta y de la clase de
FD de que se trate (Maragos & Sun 1993). El valor de dmax puede calcularse utilizando
la siguiente regla heuristica (Maragos & Sun 1993):

(MSFD—I.Z)-N’IOJ N} 14)

1.5 )

d .= min{max(
2

Como se puede observar, la MSFD est4 involucrada en esta regla, por lo que
primero hay que hacer una estimacion preliminar para poder calcular posteriormente el
valor del parametro dp.x. Para ello, en primer lugar se calcula una FD estimada
(MSFD.stimada) para un dpax = 10, utilizando el algoritmo descrito anteriormente. A
continuacion, se calcula el dnax final, empleando la ecuacion (14) y un valor de FD
igual a MSFD .simadq. Por ultimo, se calcula el valor de MSFD final utilizando el dpax

obtenido en el paso anterior (Maragos & Sun 1993).

Este método ha sido utilizado para modelar las turbulencias en los sonidos
fricativos (Fernadndez et al. 1999) y para el andlisis de imagenes por satélite de la
superficie marina (Berizzi et al. 2002). Accardo et al. (1997) consideraron el método
para aplicarlo a sefiales EEG, pero lo rechazaron en favor del algoritmo de Higuchi,
puesto que los resultados obtenidos eran mas precisos y con menor coste

computacional.
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6.3. Entropias

6.3.1. Entropia espectral de Shannon

Claude Shannon, ingeniero y matematico americano, definidé en 1948 el
concepto de entropia (H) como una medida de la incertidumbre media de la cantidad de
informacion enviada en un mensaje (Shannon 1948a,b). Cuanto mayor sea el valor de
H, mayor sera la incertidumbre. Segun esta definicion, los sucesos inciertos contienen
mucha informacion, por lo que la entropia asociada a ellos sera elevada. Por tanto,
puede considerarse que la entropia de Shannon es una medida de la cantidad de
informacion asociada a un determinado suceso. Este concepto ha sido aplicado a
multitud de campos, como la termodindmica o la fisica cuantica (Mueller 2007; von
Neumann 1991). Dada una variable aleatoria discreta Z, cuya distribucion de
probabilidad es P = (p1, p2,..., pn), la entropia de Shannon H(Z) para dicha variable
viene dada por la siguiente expresion (Shannon 1948a,b):

N
H(Z)=H(p,, Py Py) ==, p; -log(p;) (15)

i=1

Desde el punto de vista del procesado de sefial, Powell & Percival (1979)
introdujeron una variacién de esta entropia denominada entropia espectral de Shannon
(SSE, Shannon Spectral Entropy), en la que la irregularidad de una sefal se estima en
términos de la uniformidad del espectro de potencia normalizado. De esta manera, un
espectro de potencia plano con un contenido espectral uniforme (por ejemplo, una senal
muy irregular como el ruido blanco) obtendria una SSE elevada. Por otro lado, un
espectro de potencia estrecho formado por unas pocas componentes espectrales (por
ejemplo, una sefial altamente predecible como una suma de sinusoides) tendria una SSE
baja (Inouye et al. 1991). Asi pues, la SSE puede considerarse como un cuantificador
del desorden de una senal, cuyo significado original implica incertidumbre en la
informacion en términos de desorden, discrepancia y diversidad (Bezerianos et al.
2003). El algoritmo utilizado en esta Tesis Doctoral para calcular la SSE se detalla a

continuacion:

1. Se obtiene la densidad espectral de potencia Sy ( /) de la sefal MEG filtrada
entre 0.5 y 40 Hz a partir de la transformada de Fourier de la funciéon de
autocorrelacion. Sy ( /') representa la distribucion de la potencia de la sefial en

funcidn de la frecuencia.



6.3. Entropias 85

2. Normalizamos la Sy ( f ) con respecto a toda la potencia en la banda de
frecuencias comprendida entre 0.5 y 40 Hz. Esto nos permite obtener una

funcién de densidad de probabilidad Px( f).

3. La SSE se obtiene como la entropia de Shannon de la funciéon de densidad de
probabilidad Py ( /) en el intervalo de frecuencias considerado (en nuestro caso,

entre 0.5 y 40 Hz):

0} 1
SSE = ) P -1
fZ v (f) H{Px(ﬁ} (16)

donde r; y r; son las frecuencias discretas correspondientes a las frecuencias de

corte del filtro software utilizado, esto es, 0.5 y 40 Hz, respectivamente.

La SSE permite cuantificar la distribucion de potencia del espectro de una sefial.
Un valor de SSE elevado indica que el espectro de la sefial es uniforme y tiene una
distribucion en frecuencia bastante amplia, mientras que un valor bajo se corresponde
con un espectro donde la potencia se encuentra condensada en un rango de frecuencias
menor (Sleigh et al. 2004). Ademas, si comparamos varias sefiales entre si, un valor

menor de entropia espectral sugiere que esa sefial es mas regular y predecible (Sleigh et

al. 2004; Viertio-Oja et al. 2004).

La entropia espectral ha sido empleada para caracterizar la actividad cerebral
durante el suefio (Fell ef al. 1996) y para monitorizar la profundidad anestésica (Zhang
& Roy 2001). Ademas, se ha utilizado para detectar diferencias en registros EEG de
enfermos epilépticos (Capurro et al. 1998), pacientes que han sufrido isquemia cerebral
(Bezerianos et al. 2003) y sujetos en coma (Chan et al. 2004). También ha servido para
estudiar los cambios producidos por estimulos auditivos, visuales y bimodales
(Yordanova et al. 2002) y por la realizaciéon de tareas mentales (Inouye et al. 1991).
Finalmente, estudios previos han utilizado la SSE como un descriptor de la irregularidad

de sefiales EEG (Abasolo et al. 2006b) y MEG (Poza et al. 2008) en la EA.

6.3.2. Entropia aproximada

La entropia aproximada (4ApEn, Approximate Entropy) fue introducida por
Pincus en 1991 como una medida para cuantificar la regularidad de series de datos,

incluso si son ruidosas y de pequefia longitud (Pincus 1991). EI método asigna un valor
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nulo o positivo a la serie temporal. Una secuencia de datos que contenga una gran
cantidad de patrones repetitivos tendrd una ApEn pequefia, mientras que una menos

predecible (mas irregular) tendra una ApEn mayor (Pincus 2001).

Para calcular la A4pEn de una serie temporal es necesario fijar dos parametros:
una longitud m y una ventana de tolerancia . ApEn mide la similitud logaritmica de que
patrones proximos (separados menos que 7) para m observaciones contiguas
permanezcan a una distancia menor que 7 en las siguientes comparaciones aumentando
m. Es obligatorio considerar ApEn(m, r, N) como una familia de medidas, donde N es el
numero de puntos de la serie. Esto es, las comparaciones han de realizarse con m, r y N
fijos (Pincus 2001). Aunque la eleccion de m y r es fundamental en el calculo de ApEn,
no existe ninguna regla que permita optimizar sus valores. En principio, la precision de
la estimacion de la entropia mejora al aumentar el nimero de coincidencias existentes
entre patrones de longitud m y m + 1, lo que puede conseguirse con m pequefio y r
elevado. Sin embargo, con valores de r elevados se pierden detalles acerca de la sefial
que pretendemos caracterizar (Pincus 1991). Ademads, » ha de elegirse mayor que el
ruido que contamina la sefial para evitar una influencia excesiva de este (Pincus 1991).
Pincus (2001) sugiere valores de m = 1, m = 2 y r comprendido entre 0.1 y 0.25 veces la
SD de la sefial original. Para este estudio se han utilizado unos valores de m = 2, r =
0.25 veces la SD de la sefial original y N = 848. Estos valores cumplen los criterios
propuestos por Pincus y han mostrado un buen comportamiento en analisis previos de la

actividad electromagnética en la EA (Abasolo et al. 2005).

El algoritmo utilizado para calcular la entropia de una sefial X = (xi, x,..., Xy) €S

el siguiente:

. 1 —m+1 . j
1. Se crea un conjunto de vectores X ,..., X1 definidos como X' = (Xiy Xit1se-es
Xirm-1), 1 =1,..., N—m + 1. Estos vectores representan m valores consecutivos de

X, empezando por el punto i-ésimo.

2. Se define la distancia entre X' y X, d[X’, X] como el maximo del valor absoluto

de la diferencia entre las componentes escalares de los vectores:

d[XivXj]:kzmaX |xi+k_xj+k| (17)

0,...m—1
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3. Para un X' dado, llamamos N"(i) al namero de j (j = 1,..., N—m + 1) tales que
d[)(i, )F] <r. Entonces, parai=1,..., N—m + 1:
N™(i)

CO= N

(18)
C,"(i) mide, para una tolerancia r, la regularidad o frecuencia de patrones

similares a uno dado de longitud m.

4. Se calcula el logaritmo natural de cada C," (i) y se promedia para i

N-—m+l1

=T ZInC'”(z) (19)

5. Incrementamos la dimensién a m + 1 y repetimos los pasos anteriores, para

obtener C," (i) y o™ (7).

6. Teodricamente, la ApEn se define como:

ApEn(m,r) = lim[¢" () - 9" ()] 20)
N—w
7. Como la longitud de las senales N es finita, la ApEn se estima mediante la

expresion:

ApEn(m,r,N)=¢" (r)—¢"" (1) 21)

La ApEn ha sido utilizada para estudiar la regularidad de multiples tipos de
sefiales biomédicas. Se ha empleado para analizar el ritmo y el periodo cardiaco
(Yeragani et al. 1998), el electrocardiograma de alta frecuencia (Ning et al. 2005) y las
concentraciones de la hormona del crecimiento en el plasma (van den Berg et al. 1998),
de la insulina (Schmitz et al. 2001), de la hormona luteinizante y de la testosterona
(Pincus 1996). También se ha utilizado para caracterizar disfunciones ventriculares
postoperatorias (Fleisher et al. 1993) y para cuantificar la profundidad anestésica
(Zhang & Roy 2001). En trabajos preliminares hemos podido comprobar la existencia
de una disminucion en los valores de ApEn en los registros cerebrales pertenecientes a
pacientes con EA (Abasolo et al. 2005; Gomez et al. 2005b,d, 2006¢,d; Hornero ef al.
2008a).
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6.3.3. Entropia muestral

Una de las caracteristicas del algoritmo empleado para estimar la ApEn es que
compara cada vector consigo mismo al contar el nimero de vectores separados una
distancia menor que r. Esta practica introduce un sesgo en la ApEn (Richman &
Moorman 2000). Como consecuencia, la ApEn depende de la longitud de la serie
temporal analizada mas de lo que inicialmente se creia y sugiere que en una serie
temporal hay una mayor similitud que la que en realidad existe (Richman & Moorman
2000). Para reducir este sesgo, se ha introducido la entropia muestral (SampEn, Sample
Entropy) (Richman & Moorman 2000). La SampEn cuantifica la regularidad de una
serie temporal, con valores mayores asociados a una mayor irregularidad. Esta medida
presenta una serie de ventajas frente a la ApEn (Richman & Moorman 2000). La
primera es que el algoritmo empleado en su célculo es mas sencillo, por lo que el coste
computacional de la SampEn es menor que el de la ApEn. Ademas, las estimaciones de
la SampEn cuando el nimero de muestras es reducido coinciden mas con su valor
teorico que las estimaciones de la ApEn. Por ltimo, la consistencia de los resultados
obtenidos con la SampEn es mayor que con la ApEn, aunque no pueda garantizarse para

todo tipo de series temporales.

Antes de calcular la SampEn hay que fijar dos parametros: la longitud m, que
determina el tamafio de los vectores comparados, y una ventana de tolerancia r, que
suele normalizarse empleando la SD de la serie original. Al igual que con la ApEn, los
valores empleados en el calculo de la SampEn han sido m =2 y r=0.25 veces la SD de
la serie de datos original. SampEn(m, r, N) es el negativo del logaritmo neperiano de la
probabilidad condicional de que dos secuencias similares para m puntos (distancia entre
ellas menor que r) sigan siéndolo al incrementar el numero de puntos a m + 1. Para
calcular la SampEn(m, r, N) de una serie con N muestras, X = (xj, x2,..., Xy), hay que

seguir el siguiente algoritmo (Richman & Moorman 2000):

. 1 N-m+1 . '
1. Se crea un conjunto de vectores X,, ,..., X, " definidos como X;,' = (x;, Xi+1,...,

Xitm1),i=1,..., N—m+ 1.

2. Se define la distancia entre X, y X,,f, d[Xmi, ij], como el maximo del valor

absoluto de la diferencia entre las componentes escalares de los vectores:
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iy — _
dlX,, X, 1= max [x., —x,| (22)
3. Para un X,, dado, se cuenta el namero de j (1 <j < N—m, j #i), denotado como

B, tal que d[X,n", X,/ ] <r. Entonces, para 1 <i <N —m,

1
B"(ry=——-B8B, 23
"= B (23)
4. Sedefine B"(r) como:
1 N-m
B"(ry=——>» B""(r 24
(r) N_m; ") (24)

5. Se aumenta la dimension a m + 1 y se repiten los pasos 1) a 3) para determinar
A" (r):

1

A=t

(25)

donde 4; es el nimero de X,+' a una distancia menor que » de X+, con j

comprendido entre 1 y N —m (j #i).
6. Se define 4™ (r) como:
1 N-m
A" (ry=—> A"(r 26
()= A7) (26)

B"(r) es la probabilidad de que dos secuencias coincidan para m puntos,

mientras 4" () es la probabilidad de que coincidan para m + 1 puntos.

7. La SampEn se define como:

SampEn(m,r) = lim {— ln[Am (r) }} (27)

e B

8. Dado que en la préctica la longitud de las tramas a analizar es finita (N), la

SampEn puede estimarse con la siguiente expresion:

SampEn(m,r,N) = —ln{;:gﬂ (28)

A pesar de las ventajas de la SampEn respecto a la ApEn, la primera de ellas ha

sido mucho menos utilizada para el analisis de sefiales biomédicas, seguramente debido
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a que se trata de una medida mas reciente. Esta medida de irregularidad se ha aplicado a
sefales de ritmo cardiaco (Kim ef al. 2005; Lake et al. 2002) y a registros cerebrales en

pacientes con EA (Abésolo et al. 2006b; Gomez et al. 2007b, 2009a).

6.3.4. Entropia en multiples escalas

Tanto la ApEn como la SampEn miden el grado de regularidad de una serie
temporal. Sin embargo, no existe una relacion directa entre la regularidad medida a
través de las técnicas basadas en la entropia y la complejidad de la serie temporal. Un
aumento de la entropia suele estar asociado con una mayor complejidad, pero no
siempre es asi (Costa et al. 2005). La ApEn y la SampEn se basan s6lo en la
informacion que proporciona una escala temporal, es decir, no tienen en cuenta posibles
caracteristicas de las sefiales que pudieran reflejarse al considerar escalas de tiempo
mayores (Costa et al. 2005). Sin embargo, seria deseable contar con un método de
analisis que tuviera en cuenta la informacion contenida en diversas escalas. Este método
es la entropia en multiples escalas (MSE, Multiscale Entropy), definida por Costa et al.
(2002).

La MSFE calcula la complejidad de una serie en funcion de la escala (Costa et al.
2002). Dada una secuencia temporal X = (xi, xz,..., Xy), para calcular la MSE hay que
obtener versiones de grano grueso (coarse-grained) de la serie temporal, Y'?, cada una
de las cuales se corresponde con un factor de escala 7. Posteriormente se calcula la
SampEn de cada version de grano grueso obtenida a partir de la serie original. Estas

versiones se construyen de la siguiente forma (Costa et al. 2005):
1. Se divide la secuencia original en fragmentos no solapados de longitud .

2. Se halla el valor medio de los datos de la serie temporal contenidos en cada uno
de los fragmentos anteriormente definidos. Dicho valor medio es una muestra de
Y9 En general, cada elemento de ¥” se calcula mediante la ecuacion:

) _1 ixi 1<j< int(]%) (29)

T i=(j-1)r+1
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Para escala uno, la seriec ¥ es simplemente la serie original X. La longitud de
cada serie temporal de grano grueso es igual a la parte entera de la longitud de la serie

de partida, N, dividida por el factor de escala 7.

Dado que hay que estimar la SampEn de cada ¥'”, la MSE dependera de los
valores de m y r. Por coherencia con lo realizado al estimar la ApEn y la SampEn,
vamos a emplear los mismos valores de m y r que en estas familias de medidas. No
obstante, en el método de MSE no se renormaliza r a la SD de cada ¥'? ya que, tras la
normalizacion inicial, los subsiguientes cambios en el valor de la varianza de ¥'” estan
relacionados con la estructura temporal de la serie original y deberian de haber sido
tenidos en cuenta en la medida de la entropia (Costa et al. 2005). La normalizacion
inicial garantiza que los valores de MSE asignados a dos series temporales diferentes no
son una consecuencia trivial de posibles diferencias entre sus varianzas, sino que se
corresponden con cambios mds profundos en la estructura de aquellas. Ademas de los
parametros m y r, tenemos que fijar el factor de escala maximo 7,,,x que se considerara
en el andlisis. En este trabajo hemos escogido 7m.x = 8 para no tener series temporales
excesivamente cortas en las escalas mas altas. Debido a que se van a analizar segmentos
MEG de 848 muestras (5 segundos de registro), el nimero de muestras de ' sera igual
a 106, que es un tamafio suficiente para estimar de manera fiable la SampEn (Richman

& Moorman 2000).

La MSE ha sido utilizada para analizar sefales cardiacas y secuencias de ADN
(Costa et al. 2002, 2005). Ademas, ha sido aplicada a seiales EEG/MEG en pacientes
con EA (Escudero et al. 2006; Gomez et al. 2007b).

6.4. Medidas de prediccién

6.4.1. Prediccion no lineal

La prediccion no lineal (NF, Non-linear Forecasting) es un método propuesto en
1990 para medir la predictibilidad de una serie temporal (Sugihara & May 1990). Es un
método no paramétrico, que no requiere informacion sobre la forma en que fueron
generadas las series temporales (Sugihara & May 1990). Aplicada a seiales cerebrales

(EEG y MEG), la NF parece cuantificar la pérdida de memoria de estados cerebrales
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pasados (Aftanas ef al. 1997). La NF es mas eficaz para el analisis no lineal de sefiales
biomédicas que los métodos clésicos derivados de la teoria del caos, como D2 y L1. En
primer lugar, no requiere un nimero elevado de datos para obtener resultados fiables.
Ademas, es un método adecuado para el analisis de sefales ruidosas, debido al efecto de
reduccion del ruido obtenido mediante el proceso de suma y promediado de los vecinos
mas cercanos llevado a cabo en el proceso de prediccion (Yunfan ef al. 1998). Por otro

lado, el algoritmo de NF requiere que las sefiales a analizar sean estacionarias.

El algoritmo utilizado para calcular la NF' de una serie temporal es el siguiente

(Sugihara & May 1990):

1. La serie temporal X, de longitud N, se divide en dos segmentos de la misma
longitud. El primer conjunto de datos (vi, y2,..., Ynr2) se utiliza para construir un
modelo de la dindmica del sistema (conjunto de base). El segundo (zi, z,..., zn52)
es el conjunto de prediccion, que se comparara con las series predichas (Pezard

et al. 1992).

2. Dada una dimension de incrustacion m y un retardo temporal 7, se construyen un
conjunto de vectores embebidos para cada una de las sefiales utilizando el

teorema de Takens (Takens 1981):

Yt = (ytayt+rsyt+2r9"~a yt+(m—1)z')
(30)

Z, = (ZI’ZH‘L"ZHZz' 7"'BZt+(m71)z')

3. Para cada elemento m-dimensional del conjunto de prediccion, se calculan los
m + 1 vecinos mas cercanos dentro de los elementos m-dimensionales del
conjunto de base. De esta forma se crea una nube de puntos que encierran en su

interior al punto m-dimensional que se desea predecir.

4. Se calculan los coeficientes de prediccion Wy (k= 1, 2,..., m+1) asociados a los
vecinos mas cercanos de cada punto que se desea predecir. Las dos opciones
mas extendidas para calcular estos coeficiente son las propuestas por:

a. Yunfan ef al. (1998):
W, =expl-[Z,.7,)) (31)



6.4. Medidas de prediccion 93

donde || - || es la distancia euclidea, Z, representa el punto m-dimensional
para el cual se desea predecir su valor futuro e Y representa a los vecinos

mas cercanos del punto anterior.

b. Aftanas et al. (1997):

|z %]

We= Hz (32)

k m+1
Yz,
J=1

20

5. La prediccion se obtiene mediante una proyeccion del dominio de la nube de
vecinos mas cercanos en el futuro, es decir, teniendo en cuenta su posicion tras 7'
pasos temporales. El valor predicho es la suma de todos ellos pesados por su

coeficiente:
Xir =2 WYy (33)
siendo Y7 el valor del vecino k cuando han transcurrido 7 pasos temporales.

6. Por ultimo, se calcula el coeficiente de correlacion lineal de Pearson p entre los
valores observados y los predichos (Aftanas et al. 1997). Este coeficiente
proporciona una medida de la bondad de la prediccion: un mayor valor de p
indica que la serie temporal es mas predecible. Por tanto, un valor de p alto
indica que la predictibilidad de la sefial es elevada, mientras que un valor bajo se

corresponde con una sefial menos predecible.

Este método no lineal ya ha sido utilizado para diferenciar las sefiales EEG de
pacientes con desordenes depresivos graves y de sujetos de control, mostrando una
mayor predictibilidad los registros EEG pertenecientes a sujetos con depresion
(Nandrino et al. 1994). Los resultados de otro estudio sugieren que las emociones
negativas estan asociadas con una mayor predictibilidad que las emociones neutras o
positivas (Aftanas et al. 1997). Por ultimo, mencionar que la NF también ha sido
utilizada para el estudio de las enfermedades de Creutzfeldt-Jakob (Stam et al. 1997) y
de Alzheimer (Gémez et al. 2008a,b).
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6.4.2. Auto informacion mutua

El anédlisis de la informacion mutua (MI, Mutual Information) representa un
método general para detectar dependencias estadisticas lineales y no lineales en series
temporales (Pompe et al. 1998). La MI entre dos conjuntos de datos es la cantidad de
informaciéon que uno proporciona sobre el otro. Por lo tanto, la M/ es una medida del
acoplamiento dindmico o de la transmision de informacidn entre dos sefales (Jeong et
al. 2001b). Si, y solo si, una sefial es completamente independiente de otra, la MI entre
ellas serd cero. La MI es una funcion siempre positiva que alcanza el valor maximo

cuando las dos series temporales son idénticas (Jeong et al. 2001b).

La MI entre dos seiales diferentes se denomina informacion mutua cruzada
(CMI, Cross Mutual Information). La CMI cuantifica la informacion transmitida entre
las dos senales. Por otro lado, la M/ entre dos medidas tomadas de una misma serie X,
separadas por un intervalo temporal 7, se denomina auto informacién mutua (4MI, Auto
Mutual Information). La AMI estima hasta qué punto es posible predecir la serie
retardada X;, en promedio, a partir del conocimiento de X, es decir, proporciona una
prediccion media de las muestras futuras de una serie temporal a partir de las muestras
previas. En resumen, mientras que la CMI puede considerarse como un analogo no
lineal a la correlacion cruzada entre dos series temporales, la AMI puede verse como
una version no lineal de la funcidon de autocorrelacion (Jeong ef al. 2001b). En esta
Tesis Doctoral no calcularemos la CMI entre pares de sensores, debido al elevado coste
computacional asociado a esta operacion, sino que nos centraremos en la AMI. La AMI
entre X y X; viene dada por la siguiente expresion (Jeong et al. 2001b):

P X, X
Imzsz&[X’Xr]'logz{ xx[ ) ] }
XX,

R [X] G4

donde P, [X ] es la densidad de probabilidad para la medida X, mientras que
Py x [X,X_] es la densidad de probabilidad conjunta de Xy X;.

La principal dificultad que plantea calcular la AMI de un conjunto de datos
experimentales, como nuestras sefiales MEG, consiste en estimar adecuadamente las
densidades de probabilidad a partir de los histogramas de los datos recogidos. Para un
numero dado de muestras de la serie temporal, el uso de pocas particiones en los

histogramas permitiria estimar de forma mads precisa la probabilidad en cada particion,
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pero entonces la funcion de densidad de probabilidad estimada seria excesivamente
plana y se sub-estimaria la AMI. Por el contrario, el uso de particiones mas pequeias
produciria fluctuaciones debido a la estructura en escalas pequenas de la funcion de
densidad de probabilidad, lo que sobre-estimaria la AMI (Fraser & Swinney 1986). Por

lo tanto, es necesario llegar a un compromiso en la eleccion del numero de particiones.

El calculo de la AMI en funcién de 7 proporciona unas secuencias con
informacion relevante acerca de la dindmica cerebral. Para reducir la informacion
contenida en estas series a un valor numérico que caracterice la sefial analizada se ha
determinado la pendiente de la AMI. La pendiente con la que la AMI desciende
conforme 7 crece estd correlacionada con la entropia (Palus 1996a; Pompe 1993), por lo

que pudiera resultar una medida til en la caracterizacion de registros MEG.

La Ml y otros indices derivados de la teoria de informacion se han utilizado para
estudiar la actividad cerebral en diferentes estados fisioldgicos y patologicos. Por
ejemplo, Chen et al. (2000) mostraron que la complejidad de casi todos los procesos de
transmision de informacidén disminuye significativamente justo antes y después de los
ataques epilépticos. En otro estudio se analizaron registros EEG de pacientes con
esquizofrenia utilizando la CMI (Na et al. 2002). Huang et al. (2003) calcularon la LZC
a partir de las sefales de MI para predecir la respuesta de sujetos anestesiados. La AMI
también ha sido ya utilizada para analizar sefiales EEG y MEG de pacientes con EA
(Abésolo et al. 2008a; Goémez et al. 2006b, 2007a, 2008c; Jeong et al. 2001b). Estos
estudios sugieren que la actividad cerebral es mas predecible y mas regular en los

enfermos que en los sujetos de control.

6.5. Métodos de analisis de correlaciones de largo alcance

6.5.1. Analisis de fluctuaciones sin tendencias

El analisis de fluctuaciones sin tendencias (DFA, Detrended Fluctuation
Analysis) fue propuesto para detectar y cuantificar las correlaciones de largo alcance en
secuencias de ADN (Peng et al. 1994). Aplicado a cualquier otro tipo de serie temporal,
permite detectar la existencia de correlaciones de largo alcance, que reflejan la

influencia de eventos pasados en la evolucion futura del sistema (Kantelhardt ez al.
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2001; Vjushin et al. 2001). El DFA permite eliminar las tendencias locales en una serie
temporal, proporcionando informacidn acerca de las variaciones a largo plazo y de las
relaciones de escala existentes en ella (Heneghan & McDarby 2000). Ademads, es un

método adecuado para el analisis de senales no estacionarias (Hwa & Ferree 2002).

Sea X = (x1, x2,..., xy) una sefal discreta, el algoritmo para realizar el DFA es el

siguiente (Abdsolo et al. 2008b; Hwa & Ferree 2002):

1. Se integra el registro MEG, construyendo una nueva sefal ¥ = (y1, y2,..., V).
Cada elemento de la sefial integrada Y se calcula mediante la ecuacion:
y=2Jx X (3)
A

donde X representa la media de la sefial de partida X.

2. Se divide esta nueva sefial ¥ en B ventanas de igual longitud. Por tanto, cada
ventana tendra una longitud de £ = int(NV/B) muestras (int es el operador parte

entera).

3. Dentro de cada ventana, que llamaremos b (b = 1, 2,..., B), se realiza un ajuste

lineal por minimos cuadrados de Y, que llamaremos Y”. Esta es la tendencia

local para la ventana b.

4. Se define la varianza de la fluctuaciéon de Y con respecto a Y’ en la ventana b

CcCOmo:

5 1 & )
Fy(k)=— Z( t_yt) (36)
K b
F’(k) constituye una medida de la fluctuacion a la que se le ha eliminado la

tendencia lineal local en la ventana b.

5. La raiz cuadrada del promedio de las F (k) de todas las ventanas es la

fluctuacion de las tendencias locales en B ventanas:

Fb= Y F® 37)

6. Finalmente, se estudia la dependencia de F(k) respecto al tamano de ventana k.

En esta Tesis Doctoral estudiaremos esta dependencia representando F(k) frente
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a k en una doble escala logaritmica. Posteriormente, se calculara el valor de la
pendiente mediante un ajuste por minimos cuadrados. Estudios previos (Abdsolo
et al. 2008b; Hwa & Ferree 2002) sugieren que la actividad cerebral presenta
dos regiones de escalado, con pendientes distintas en cada una de ellas. En
cuanto a los tamanos de ventana k a analizar, variaremos estos entre 3 y 84
muestras. De esta forma tendremos siempre, al menos, 10 segmentos en cada
trama MEG a analizar (recordamos que el tamafio de estas sera de 848 muestras)

(Hu et al. 2001).

El DFA ha sido utilizado para detectar la presencia de correlaciones de largo
alcance en secuencias de ADN (Peng et al. 1994), en registros de ritmo cardiaco (Peng
et al. 1995), en patrones climatologicos (Talkner & Weber 2000), en las descargas
neuronales (Bhattacharya et al. 2005) y en el modo de andar humano (Hausdorff et al.
1997). Ademas, su aplicacion a registros cerebrales estd cada vez mas extendida. El
DFA ha servido para analizar sefiales cerebrales de sujetos sanos (Linkenkaer-Hansen
et al. 2001), individuos que padecen apnea (Lee et al. 2004), enfermos epilépticos

(Parish et al. 2004) y pacientes con EA (Abdasolo ef al. 2008; Stam et al. 2005).

6.5.2. Analisis de media movil sin tendencias

El andlisis de media movil sin tendencias (DMA, Detrending Moving Average
analysis) es una mejora del método DFA explicado anteriormente (Alessio et al. 2002;
Carbone et al. 2004). Para calcular el DFA, la serie temporal tiene que dividirse en
ventanas no solapadas de igual longitud. Posteriormente, en cada ventana se realiza un
ajuste lineal por minimos cuadrados de la serie temporal original y se calcula la
variancia de la fluctuacion, restando la tendencia lineal local en cada una de las
ventanas. Sin embargo, el DMA no requiere que las series temporales sean divididas en
ventanas no solapadas, sino que resta a la sefial una funcion continua, llamada media
movil. Ademads, el método DMA es més preciso, ya que la media mévil es un filtro paso

bajo mejor que el filtro polinémico utilizado para el DFA (Serletis & Rosenberg 2007).

Partiendo de una sefal de longitud N, X = (x;, x2,..., xn), el algoritmo para

calcular las distintas variantes de DMA es el siguiente:

1. La serie temporal X es integrada, construyendo una nueva sefal, que llamaremos
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Y= (y1, y2,..., yn). Cada elemento de esta nueva serie temporal viene dado por la

siguiente ecuacion:
¥ =2 ~X] (8)
donde X representa la media de la sefal de partida X.

A continuacion, hay que detectar las tendencias en los datos utilizando una
media mévil. En esta Tesis Doctoral se aplicaran las cuatro variantes de DMA
propuestas por Xu et al. (2005), que se diferencian, fundamentalmente, en la

forma de calcular esta media movil:

a. Analisis de media moévil hacia atrds (BDMA, Backward Detrending
Moving Average analysis). Dada una ventana de tamafio n, la media

movil hacia atras se define como:

n-1
=3 i (39)

i
donde y; es la sefial integrada definida en la ecuacion (38). En este caso,
el promedio de las muestras en cada ventana toma como referencia el
ultimo punto cubierto por esta. Por tanto, podemos decir que en el

BDMA el operador 7" es causal, esto es, el valor promediado para cada

punto i depende tinicamente de las » — 1 muestras anteriores.

b. Andlisis de media mévil centrada (CDMA, Centered Detrending Moving
Average analysis). Dada una ventana de tamafio n, la media movil
centrada se define como:

1 int(n/2)
=l S, (40)
N j=ind(n1)/2}11
donde y; es la sefal integrada definida en la ecuacion (38) e int( - ) denota

la parte entera. Como puede observarse, el operador 7" no es causal,

debido a que en el CDMA el promediado se realiza utilizando muestras
situadas a la derecha y a la izquierda de la muestra i, es decir muestras

pasadas y futuras.

c. Andlisis de media movil hacia atras ponderada (WBDMA, Weighted

Backward Detrending Moving Average analysis). La media movil hacia
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atras ponderada esta definida como sigue:
Vi =01=A-y+4-¥ (41)
donde el parametro A toma el valor n/(n+1) e 3" =y,. Puesto que A1 <1, la

contribucion de las muestras anteriores es cada vez mas pequefia.

d. Andlisis de media modvil centrada ponderada (WCDMA, Weighted
Centered Detrending Moving Average analysis). En este Ultimo caso, la
media movil centrada ponderada viene dada por la siguiente ecuacion:

)7}” :%_[Zn,L +)~;in,R] (42)

R

donde 3" viene dado por la ecuacién (41) e ¥ =(1-2)-y, +1- V',

~M,R

siendo i = N-1, N-2,..., 1 e yu*=y,. El término 7™ es la contribucion
ponderada de todas las muestras a la derecha de i (desde i + 1 hasta N), y

~n,L

¥ es la contribucion ponderada de las muestras a la izquierda de i.

3. Una vez calculada la media moévil, se elimina la tendencia de la senal integrada:

G =y (43)

4. Posteriormente, se calcula la fluctuacion, F(n), para un tamafno de ventana n.
Esta fluctuacion no es la misma para las medias moéviles hacia atras (BDMA y
WBDMA) que para las medias moviles centradas (CDMA y WCDMA). Asi, F(n)
para las medias moéviles hacia atras viene dada por:

1 SRV
F(n) =J dc) (44)

N—-n+14

=n

Para las medias moviles centradas, F(n) estd expresada por la siguiente

ecuacion:

N-int(n/2) )
F(n)# LS ) (45)

N—=n+1 oG]

5. Finalmente, se estudia la dependencia de F(n) respecto al tamafio de ventana n.
Al igual que en el caso del DFA, estudiaremos esta dependencia representando
F(n) frente a n en una doble escala logaritmica y calculando las pendientes en las

distintas regiones de escalado.



El DMA ya ha sido utilizado en diversos campos, como la cinética quimica,
procesos biologicos y finanzas (Carbone & Stanley 2004; Kwon & Kish 2002; Talluri &
Sarkis 2002; Yeh et al. 2003).

6.6. Medidas de conectividad

6.6.1. Verosimilitud de la sincronizacion

La verosimilitud de la sincronizacioén (SL, Sinchronization Likelihood) es una
medida del grado de sincronizacidon o conectividad entre dos o mas series temporales,
por ejemplo dos canales MEG (Stam & van Dijk 2002). Es sensible tanto a
interdependencias lineales como no lineales y puede calcularse con una elevada
resolucién temporal. Por ello, es una medida adecuada para analizar sefiales no
estacionarias (Stam & van Dijk 2002). Asimismo, su comportamiento para datos con un
nivel de ruido considerable es robusto. La SL so6lo refleja los cambios en el
acoplamiento entre los sistemas y no est4 afectada por las propiedades intrinsecas de los
mismos. Sin embargo, ha de mencionarse que no es capaz de detectar relaciones

asimétricas entre los sistemas (Stam & van Dijk 2002).

Dadas dos sefiales de longitud N, X = (x1, x2,..., x5) € ¥ = (¥1, V2,..., ¥n), €l
algoritmo para calcular la SL entre ellas es el siguiente (Stam & van Dijk 2002; Stam et

al. 2006):

1. Dada una dimension de incrustacion m y un retardo temporal z, se construyen un
conjunto de vectores embebidos para cada una de las sefiales utilizando el

teorema de Takens (Takens 1981):

X, = (‘xi’xi+r’xi+21" . "xi+(m—1)r)
(46)
Y, = (yi’yi+r’yi+279'"’yi+(m—l)r)

2. La eleccion de 7 y m esta basada en el contenido frecuencial de las sefiales
(Montez et al. 2006). 7 se elige lo suficientemente pequefio para sobre-muestrear
las frecuencias mas altas presentes en la serie temporal, mientras que la ventana
de encaje 7 x m se elige lo suficientemente grande para capturar el periodo de las
frecuencias mas bajas. Por tanto, dada una sefial muestreada a una frecuencia f; y

filtrada paso banda entre f;r y fur (todas estas frecuencias expresadas en Hz), ty

100
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m (expresadas en muestras) son elegidas tal que (Stam et al. 2006):

7= fs/(fur x4)

(47)
m= fs/(fir X7)

3. SL se define como la probabilidad condicionada de que la distancia entre Y; e Y;
sea menor que una distancia de corte r,, dado que la distancia entre X; y X es
menor que una distancia de corte r,. Si la sincronizacién es maxima, esta
probabilidad serd igual a 1. Para sistemas independientes, tomard una valor
pequeiio (P pero mayor que cero. El valor de P,.spuede fijarse arbitrariamente
siempre que cumpla que P, << 1, ya que este valor no depende de las
propiedades de las sefiales, ni estd influenciado por los pardmetros 7y m (Stam
& van Dijk 2002). En esta Tesis Doctoral, se utilizard un valor de P,,, = 0.01
(Stam et al. 2006).

4. En la practica, las distancias de corte se calculan de tal forma que la
probabilidad de que vectores aleatorios estén cerca sea P, tanto para X como

para Y. Para fijar los valores r, y ry, se utiliza la integral de correlacion Cr:

O e 2ok -x ) 48)

i=l j=i+w
donde M es el nimero de vectores reconstruidos, w es la correcciéon de Theiler
para autocorrelacion (Theiler 1986), || - || indica la distancia euclidea y 6 es la
funcion de Heaviside: 6 (a) =0s1a <0y 0 (a)=1sia>0. Ahora, r, y r, se

eligen tal que Cry = Pyory Cry = Py

5. Por tltimo, la SL entre dos senales X'y Y puede definirse como sigue:

S = s 2 200X ol

re of i=1 j=i+w

1) (49)

El resultado final de calcular la SL para todas las combinaciones de canales
MEG es una matriz 4 x 4 con A = 148 (nimero de canales), donde cada elemento de la
matriz 4;; se corresponde con el valor de la SL para los canales i y j. Debido a que la SL
es una medida simétrica del grado de sincronizacion entre dos series temporales (SLyy=

SLy x), la matriz 4 también sera simétrica: 4;; - 4;,.
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Este método ya ha sido utilizado para estudiar la sincronizacién generalizada de
sefiales EEG/MEG procedentes de pacientes con EA (Babiloni et al. 2004; Pijnenburg
et al. 2004; Stam et al. 2003, 2006), de neonatos con crisis epilépticas (Altenburg et al.
2003) y de sujetos sanos durante el sueio (Ferri et al. 2005). Estudios previos realizados
con registros MEG pertenecientes a pacientes con EA sugieren que la conectividad

depende de la banda de frecuencia analizada (Stam et al. 2006).

6.6.2. indice de retardo de fase

Al igual que la SL, el indice de retardo de fase (PLI, Phase Lag Index) cuantifica
la sincronizacion entre dos series temporales (Stam et al. 2007). Sin embargo, esta
medida evita los problemas derivados de la presencia de fuentes comunes, como son la
conduccion de volumen y la utilizacion de electrodos de referencia (Daffertshofer &
Stam 2007; Stam et al. 2007). Ademas, al igual que la SL, no requiere que las sefiales a
analizar sean estacionarias. El PLI, que puede tomar valores entre 0 y 1, mide las
dependencias estadisticas entre dos series temporales, reflejando el grado de
acoplamiento entre ellas (Douw et al. 2008). Un PLI = 0 indica, o bien que no hay
acoplamiento entre las sefiales, o bien que existe acoplamiento con una diferencia de
fase de 0 mod m (mod es el operador matematico modulo aritmético). Por otro lado, un
valor proximo a 1 revela un elevado acoplamiento entre las series temporales, con una
diferencia de fase distinta a 0 mod m (Stam et al. 2007). Aplicado a sefiales EEG y
MEG, este método permite detectar sincronismo en la actividad cerebral (Stam et al.

2007).

El PLI mide la asimetria de la distribucion de diferencias de fase entre dos
sefiales, reflejando la consistencia con la que una sefial estd adelantada o retrasada en
fase respecto a otra. Esta asimetria indica que la probabilidad de que la diferencia de
fase entre dos series temporales Ap esté en el intervalo (—m , 0) es distinta a la
probabilidad de que esté en el intervalo (0, m). E1 PLI funciona tan bien como la SL en
la deteccién de cambios en la sincronizacion entre series temporales pero, como hemos
dicho, estd menos afectada por la influencia de fuentes comunes (Stam et al. 2009). El
PLI se basa en descartar las diferencias de fase centradas en torno a 0 mod . Para ello,
se define un indice de asimetria para la distribucion de diferencias de fase cuando la

distribucion esta centrada en torno a una diferencia de fase nula. Si no hay acoplamiento
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de fase entre las dos series temporales, entonces se prevé que la distribucion es plana.

Cualquier desviacion de esta distribucion plana indica que existe sincronizacion de fase

(Stam et al. 2007).

Ademas, el PLI presenta importantes ventajas sobre las medidas clasicas
utilizadas para medir la sincronizacion entre sefiales, como la coherencia, ya que no
requiere ninguna suposicion previa sobre la estacionariedad y linealidad de las series
temporales. El PLI es aplicable a registros no estacionarios y con componentes no

lineales, como nuestras sefiales MEG (Stam et al. 2009).

Dadas dos senales X = (xj, x2,..., xy) € Y = (1, »2,..., Vn), €l algoritmo para

calcular el PLI entre ellas es el siguiente (Stam et al. 2007, 2009):

1. Se construyen las sefiales analiticas Zy e Zy correspondientes a las series

temporales X e Y haciendo uso de la transformada de Hilbert:

X (T)

Z.(t)= X(t)—— PVI

(50)
Y (T)

2,0 =Y()=—-PV j
donde i es la unidad imaginaria y PV se refiere al valor principal de Cauchy.

2. Una vez obtenidas las sefiales analiticas, pueden obtenerse sus envolventes, 4x(?)

y Ax(t), y sus fases, ¢px(f) y ¢x(f), utilizando las expresiones correspondientes:

Ay (1) = \/{‘.R[Zx(t)] 4 {S[Zx(t)]}z
3[z,0)] 1
R[Z, ()]

@) = arctan

3. Un indice de la asimetria de la distribuciéon de diferencias de fase puede
obtenerse a partir de la serie temporal de diferencias de fase Ap(?) = px(t) — px(?),

utilizando la siguiente ecuacion:
PLI = Ksign[sin A(p(t)m (52)
donde < : > denota el promedio de todos los instantes temporales. Si la

diferencia de fase esta en el intervalo 0 < Ap < &, la funcién seno proporcionara

un valor positivo y distinto de cero. Por el contrario, si la diferencia de fase esta
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en el intervalo —t < Ap < 0, el sin(Ag) dara un valor negativo no nulo. De esta
forma, se cuentan todos los valores positivos y negativos y se promedian.
Finalmente, el valor absoluto nos da el valor del PLI. Es importante destacar que
el PLI no proporciona informacion sobre cudl de las sefales es la que estd
adelantada en fase respecto a la otra. Sin embargo, si fuera necesario, puede
obtenerse esta informacion de forma sencilla, sin mds que eliminar el valor

absoluto en la ecuacion (52).

A pesar de tratarse de una medida muy reciente, el PL/ ya ha sido utilizado para
estudiar la sincronizacion en pacientes con tumores cerebrales (Douw et al. 2008) y con
la EA (de Haan et al. 2008; Stam et al. 2009). Estos dos ultimos estudios sugieren que
los pacientes con EA muestran una disminucion de la conectividad funcional en las

bandas alfa y beta (de Haan et al. 2008; Stam et al. 2009).

6.7. Andlisis estadistico

6.7.1. Test de la t de Welch

El primer paso en nuestro andlisis estadistico consiste en realizar un test de
hipdtesis o prueba de significacion, con el objetivo de detectar la existencia de posibles
diferencias significativas entre los dos grupos de estudio (pacientes con EA y sujetos de
control). Para cada método de andlisis no lineal utilizaremos los resultados promediados
entre todos los canales MEG y también agrupando estos en las 5 regiones que se

muestran en la Fig. 3: anterior, central, posterior, lateral izquierda y lateral derecha.

En primer lugar, habrd que conocer cual es el test de significacion mas
apropiado para nuestros datos: test de la # de Student, test de la  de Welch, algun tipo de
test no paramétrico, etc. Para responder a esta pregunta es necesario analizar la
distribucion de los datos de ambas poblaciones. Para ello, se utilizaron los tests de
Kolmogorov-Smirnov y de Levene para explorar la normalidad y la homocedasticidad
de los datos, respectivamente. Tras la aplicacion de estos dos tests, se comprob6 que los
resultados de los distintos métodos de analisis no lineal eran normales, pero no siempre
cumplian la hipdtesis de homogeneidad de varianzas. Por tanto, el test mas adecuado

para detectar las posibles diferencias entre pacientes con EA y sujetos de control es el
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test de la # de Welch (Welch 1947). Este test es una adaptacion del conocido test de la ¢
de Student cuando las variables de estudio no cumplen la condicion de
homocedasticidad. Ademas, en caso de que se dé igualdad de varianzas, los tests de
Student y de Welch proporcionaran el mismo valor de significacion. El estadistico que

habra que calcular es:

. X%
St S (53)
Nl N2

donde x; y x, son los valores medios para el grupo de pacientes con EA y de control, s;

y sz son las varianzas de los grupos, y N; y N, indican el tamafio de la muestra (en
nuestro caso Ny =36 y N, = 26). Posteriormente, calcularemos el p-valor con el objetivo

de determinar hasta qué grado es posible rechazar la hipotesis nula de partida.

Puesto que para cada método de andlisis no lineal se realizaran 6 pruebas de
significacion (una para los valores promediados entre todos los canales MEG y otras 5
para cada una de las zonas mostradas en la Fig. 3) es necesario realizar algun tipo de
correccion para evitar el problema de las comparaciones multiples. En esta Tesis
Doctoral se utilizard el método mas restrictivo, aunque también uno de los mas
utilizados, denominado correccion de Bonferroni. Si se realizan K comparaciones, para
mantener la probabilidad global (en nuestro caso: p-valor < 0.05) de rechazar
incorrectamente la hipdtesis nula, el nivel de corte a utilizar en cada comparacion debe
ser 0.05/K. Es decir, habra que multiplicar el p-valor resultante del test de la # de Welch
por un factor K (en nuestro caso 6). El p-valor resultante de esta multiplicacion sera el

que incluyamos en las tablas de resultados mostradas en el proximo capitulo.

6.7.2. Curvas ROC

Una curva caracteristica operativa del receptor (ROC, Receiver Operating
Characteristic) es una representacion grafica de la relacion entre sensibilidad y
especificidad. Permite resumir de forma visual el comportamiento de un test diagnodstico
(Zweig & Campbell 1993). En nuestro caso, nos permitira evaluar la capacidad de cada
uno de los métodos no lineales para discriminar entre pacientes con EA y sujetos de
control. La sensibilidad representa la proporcién de pacientes con EA correctamente

clasificados (porcentaje de verdaderos positivos), mientras que la especificidad hace
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referencia al porcentaje de sujetos de control adecuadamente identificados (fraccion de

verdaderos negativos):

Sensibilidad = P (54)
TP+ FN
TN
Especificidad = ——— 55
pecifi TN + FP (33)

donde los falsos negativos (FN, False Negative) son los pacientes con EA clasificados
como sujetos de control y los falsos positivos (FP, False Positive) son los controles
clasificados como enfermos. Los verdaderos positivos (7P, True Positive) y los
verdaderos negativos (TN, True Negative) son los pacientes con EA y los sujetos de
control correctamente clasificados. La precision cuantifica el nlimero total de sujetos
(pacientes con EA y sujetos de control) correctamente clasificados:

s TP +1N
Precision = (56)
TP+TN + FP+ FN

El area bajo la curva ROC (AROC, Area under the ROC curve) se puede
emplear como un indice conveniente de la exactitud global de la prueba. Cuanto mayor
sea el area, mejor serd el test diagnostico. La exactitud maxima corresponderia a un
valor de AROC = 1, valor alcanzado cuando las distribuciones de resultados de ambos
grupos no se solapan, lo que permite discriminarlos sin cometer ningin error. Por el
contrario, un valor de 0.5 indica que no es posible diferenciar los resultados de los dos
grupos considerados. Tipicamente, tomara un valor comprendido entre estos dos casos
extremos. El AROC indica la probabilidad de que un paciente con EA, seleccionado de
manera aleatoria, tenga un valor del método no lineal empleado mayor (o menor, segiin
el caso) que un sujeto de control extraido también de manera aleatoria (Zweig &

Campbell 1993).

Para calcular los valores de sensibilidad, especificidad y precision se utilizaron
curvas ROC con validacién cruzada dejando uno fuera (ROC curve with Leave-One-Out
Cross-Validation). Este procedimiento consiste en calcular la curva ROC utilizando los
resultados de todos los sujetos menos uno. Posteriormente, este sujeto se clasifica en
base al umbral 6ptimo, calculado a partir de los resultados del resto de sujetos. Este
procedimiento se repite para todos los sujetos. La validacion cruzada dejando uno fuera
proporciona una estimacioén imparcial de la tasa de error real de la clasificacion (Simon

et al. 2003).
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6.7.3. Diagramas de cajas y bigotes

En 1977, John Tukey publico un tipo de graficos estadisticos que proporciona un
resumen visual de muchos aspectos importantes de la distribucion de un conjunto de
datos (Tukey 1977). Este grafico recibe el nombre de diagrama de caja y bigotes
(boxplot o box and whisker plot), ya que consiste en una caja de cuyos lados superior ¢
inferior se derivan dos segmentos: uno hacia arriba y uno hacia abajo (bigotes).
Proporciona un resumen de la informacion de los datos utilizando cinco medidas
estadisticas: el valor minimo, el primer cuartil (percentil 25), la mediana, el tercer
cuartil (percentil 75) y el valor maximo (Minnaard et al. 2005). Los boxplots estan
basados en la estadistica robusta, llamada asi por su robustez ante la presencia de

valores espurios (outliers) (Massart et al. 2005).

Los percentiles 25 y 75 se corresponden con la parte inferior y superior de la
caja, respectivamente. La distancia entre estas dos lineas recibe el nombre de rango
intercuartil (IQR, interquartile range). Es una forma robusta de mostrar la dispersion de
los datos, ya que el 50% de las muestras estard contenido en este rango (Massart et al.
2005). La mediana se representa como una linea horizontal dentro de la caja. También
se suelen incluir unas muescas que indican el intervalo de confianza de la mediana. En
este sentido, si las muescas de las poblaciones representadas no se solapan se determina
que existen diferencias significativas entre ellas. Los bigotes son dos lineas que surgen
de los extremos de la caja y que se extienden hasta las observaciones extremas de la
distribucion, exteriores a la caja. Los bigotes tienen un limite de prolongacion,
generalmente hasta un maximo de 1.5 veces el IQR. Finalmente, los valores espurios
que se separan del cuerpo principal de datos se indican individualmente (en nuestros

diagramas utilizando el simbolo ‘+’).

Los diagramas de cajas y bigotes también nos proporcionan informacion visual
sobre la dispersion y la simetria de los datos. Cuanto mas larga sea la caja y los bigotes,
mas dispersa sera la distribucién de datos. Por otro lado, una mediana situada en el
centro de la caja o cerca de €l constituye un indicio de simetria en los datos. Sin
embargo, si la mediana esta considerablemente més cerca del primer o del tercer cuartil,
se puede afirmar que los datos son positivamente o negativamente asimétricos,

respectivamente (Minnaard et al. 2005).
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6.7.4. Regresion logistica

Finalmente, el andlisis estadistico anterior se ha complementado con un estudio
sobre la capacidad de clasificacion conjunta de todos los métodos no lineales. La técnica
comunmente utilizada para este proposito es el andlisis discriminante lineal (LDA,
Linear Discriminant Analysis). El principal inconveniente del LDA es que asume que la
distribucion de los datos es normal y homocedastica (Jobson 1991). Como hemos
comentado anteriormente, nuestros resultados eran normales, pero no siempre cumplian
la condicion de igualdad de varianzas. En este caso, es mas adecuado utilizar la
regresion logistica (LR, Logistic Regression) como una herramienta de andlisis

discriminante (Jobson 1991).

La LR trata de explicar la relacién entre una variable de respuesta (variable
dependiente de tipo dicotdmica) y una o varias variables explicativas (variables
independientes). En nuestro caso concreto, se trata de determinar si un determinado
registro MEG pertenece a un enfermo o a un sujeto de control. Las variables
independientes son las caracteristicas extraidas de la sefial, es decir, los resultados
obtenidos con los distintos métodos de analisis no lineal. Podemos considerar el modelo
de LR como una féormula para calcular la probabilidad de pertenecer a uno de esos
grupos. Asi, dada una variable dependiente dicotomica Y, que puede tomar los valores
1/0 (control/enfermo), y una serie de variables independientes x = [xj, x2,..., X,], el
modelo de regresion logistica surge cuando se aplica la funcion de distribucion logistica

para modelar la relacion entre la probabilidad de que Y =1, condicionada a un

determinado valor de x. Si se denota por 7(x)=E[Y |x] a la esperanza de Y dado x, la

forma del modelo de regresion logistica es la siguiente (Hosmer & Lemeshow 1989;

Sanchez 2000):
eP*

7(X) = (57)

1+eP*
donde B = [po, p1,..., Pn] representa a los parametros del modelo. Posteriormente, se
aplica sobre esta ecuacion la transformacion logit, definida como (Hosmer & Lemeshow

1989):

g(x) = logit[7(x)] = 1{1_”7(["())()} = Bx (58)
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Para el ajuste del modelo y la estimacién de los pardmetros B, se emplea el
procedimiento de estimacion por maxima verosimilitud, que maximiza la probabilidad
de que con ellos se obtengan los valores observados (Hosmer & Lemeshow 1989;

Sanchez 2000). Una vez ajustado el modelo, la estimacion de la probabilidad 7(x) se

obtiene aplicando la ecuacion (57).

La LR permite determinar la existencia o ausencia de relacion entre una o mas
de las variables independientes y la variable dependiente, asi como estimar la
probabilidad de que se produzca el suceso definido por la variable dependiente en
funcion de los valores que adopten las variables independientes (Sanchez 2000). Es
decir, la LR permite determinar las caracteristicas extraidas mas significativas y realizar

tareas de clasificacion.

Para la seleccion de caracteristicas se ha empleado una LR paso a paso. En el
caso que nos ocupa, el método de LR tiene como objetivo reducir la complejidad del
modelo completo con multitud de caracteristicas. Para ello, es necesario realizar una
seleccion de variables hasta llegar a un modelo parsimonioso. Un modelo parsimonioso
es aquel que, con el menor numero posible de variables independientes, presente la
mejor bondad de ajuste a los datos y, por consiguiente, un mayor poder explicativo de la
variable dependiente (Hosmer & Lemeshow 1989; Sanchez 2000). Desde el punto de
vista del andlisis de datos, un modelo sencillo tiende a ser mas estable y con una mejor
capacidad de generalizacion. Cuantas mas variables se incluyan en el modelo, mayores
seran los errores tipicos y mayor sera la dependencia del modelo con los datos

observados (Hosmer & Lemeshow 1989).

En este trabajo, se ha empleado un método de selecciébn de caracteristicas
mediante LR paso a paso hacia delante. En ¢l, las variables que entran y salen del
modelo se seleccionan de modo secuencial. La LR paso a paso se basa en un algoritmo
estadistico en el que se comprueba si las variables independientes son significativas y se
decide su inclusion o eliminacion del modelo, que se va creando a cada paso en funcion
de una regla de decision fija. La importancia de una variable independiente se define en
términos de la significacion del coeficiente asociado a ella, calculada como el p-valor
correspondiente a la prueba de la razén de verosimilitud o pruebas equivalentes. Para
evaluar la significacion que una variable introduce a la LR, se comparan dos modelos de

LR, uno con la variable y otro sin ella. Si las diferencias entre ambos modelos son
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significativas es que la variable aporta informacién relevante. De este modo, en cada
paso del proceso, la variable mas significativa desde el punto de vista estadistico serad

aquella que tenga asociado el menor p-valor (Hosmer & Lemeshow 1989).

El método de LR paso a paso comienza con el modelo que sélo contiene el
término constante fy. En cada paso del algoritmo se realiza una seleccion hacia delante
en la que se incluye la variable maés significativa de acuerdo con los p-valores
calculados para las variables que ain estan fuera del modelo. A continuacion, se realiza
una eliminacion hacia atras en la que se quitan del modelo las variables que han dejado
de ser significativas de acuerdo con los p-valores calculados para las variables ya
incluidas en el modelo. El procedimiento completo se detalla a continuacion (Hosmer &

Lemeshow 1989):

e Paso 0. Se parte de un modelo que contiene unicamente el término constante. En
este paso, existen n variables que pueden entrar en el modelo. Para ver cual de
ellas es mas significativa, se ajustan n modelos de LR univariantes y se
comparan empleando algin test estadistico. Generalmente se emplea el

estadistico de puntuacion de Rao como base para realizar la comparacion. Para

cada variable independiente, x;, se calcula el estadistico de puntuacion S\” y su

p-valor asociado pj.o). La variable mas significativa, x, , sera aquella con el

menor p-valor asociado:

0

: 0
p! =min(p”) (59)
No obstante, el hecho de que sea la variable independiente mas importante no
garantiza que est¢ relacionada con la variable dependiente de forma

significativa. Para valorar esta condicion es necesario definir un nivel de

significacion minimo (yz) para la inclusion de variables en el modelo. La

variable se considera suficientemente significativa si pg)) <7g. En este trabajo

se ha elegido yg = 0.05. De este modo, el algoritmo seguird hacia el paso 1 si

pilo) < 7. En caso contrario, se terminara.

e Paso 1. El modelo del que se parte en este paso contiene el término constante y

la variable x, . Para determinar si alguna de las (n—1) variables restantes son
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significativas una vez que x, se ha incluido en el modelo, se ajustan (n—1)
modelos de LR que contienen x, y x,,con j=1,2,...,ny j+#e . Se calculael
estadistico de puntuacion S y el p-valor asociado p!” a cada uno de estos

modelos. La variable mas importante en este paso serd x, , donde:

p) =min(p!") (60)

@

Si P, <7k la variable se considera suficientemente significativa para ser

incluida en el modelo y el algoritmo evoluciona al siguiente paso. En caso

contrario, se termina.

e Paso 2. Se parte de un modelo que contiene el término constante y las variables

x, y x, . Es posible que, una vez que se ha incluido x, en el modelo, la
2 €

€
variable x, deje de tener importancia para la prediccion de la variable de
respuesta. Por ello, en este paso se incluye un procedimiento para la eliminacion
de variables hacia atrés. Lo que se hace es ajustar modelos en los que se elimina
una de las variables incluidas en los pasos anteriores y verificar la importancia

de la continuidad de la variable eliminada. Aunque existen diferentes métodos

para realizar el proceso de eliminacién, en este trabajo se ha empleado la razon

de verosimilitud, por su sencillez y robustez. Se denota por L) al logaritmo de
la verosimilitud del modelo completo con las variables x, y x, y por L‘_Z(;/ al
logaritmo de la verosimilitud del modelo en el que se ha eliminado X, »conj =
1, 2. La razdn de verosimilitud entre ambos sera:

G? =2L) -1%) (61)

€e

El p-valor asociado a G, se denota por p'?’, con j = 1, 2. La variable

candidata a ser eliminada del modelo, x, , serd la que cumpla:

ph) =max(p?)), j=12 (62)

La decision final sobre su eliminacion se realizara comparando pfi) con un

segundo un nivel de significacion, ys, para la salida de variables del modelo. En
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. _ . ) .
este trabajo se he empleado ys = 0.10. Si P~ >7s,entonces x, se elimina del
modelo. En caso contrario, permanece en el modelo.
Tras el procedimiento de eliminacion de variables, es necesario seleccionar una

nueva variable para entrar en el modelo. Esto se realiza de igual modo que en los

pasos anteriores. Se ajustan (n—2) modelos de LR que contengan x,, x, y
x,,con j=12,...ny j+e,e,. Secalcula el estadistico de puntuacion S'* y
el p-valor asociado p{” a cada uno de estos modelos. Se denota por x, a la
variable correspondiente al modelo con menor p-valor. Si péf) <y la variable
se incluird en el modelo y el algoritmo evoluciona al siguiente paso. En caso

contrario, se termina.

e Pasos intermedios. Estos pasos son idénticos al paso 2, con un procedimiento de

eliminacion hacia atras seguido de un procedimiento de inclusion de variables

hacia delante. Este proceso se repite del mismo modo hasta llegar al Gltimo paso.

e Paso final. Se llega a este paso bien cuando las n variables disponibles han
entrado en el modelo o bien cuando ninguna de las variables que ain no se han
incluido en el modelo cumple las condiciones de entrada y ninguna de las
variables incluidas en el modelo cumple las condiciones de salida. En este
momento, el modelo final contiene tUnicamente las variables que estan
relacionadas de forma significativa con la variable dependiente de acuerdo con

los criterios definidos por yz y ys.

La LR se ha utilizado también para clasificar los registros MEG pertenecientes a
los sujetos de control y a los pacientes con EA. Asi, una vez seleccionadas las
caracteristicas mas adecuadas se utilizo un procedimiento de validacion cruzada dejando
uno fuera. Este procedimiento consiste en fijar los parametros del modelo B = [fo, f1,.»
[n] utilizando los resultados de todos los sujetos menos uno. El sujeto que queda fuera
del modelo se clasifica posteriormente comparando su probabilidad z con un umbral
fijo. Se clasificard como control si # > 0.5 y como paciente si # < 0.5. Este
procedimiento se repite para todos los sujetos, obteniéndose los correspondientes
valores de sensibilidad, especificidad y precision, del mismo modo que se hizo con las

curvas ROC.
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7.1. Introduccion

Una vez explicada la metodologia a utilizar en esta Tesis Doctoral, en el
presente capitulo se resumen los resultados mas significativos de nuestra investigacion.
En primer lugar, se incluirdn los resultados obtenidos con cada método de analisis no
lineal de forma independiente. Para cada método, se mostrara un grafico donde se
presentan los valores medios en todo el cuero cabelludo en el grupo de pacientes con
EA y en el grupo de control. Se representaran también las curvas ROC y los diagramas
de cajas y bigotes obtenidos con cada uno de los métodos de analisis no lineal. Debido a
la imposibilidad de mostrar un boxplot y una curva ROC para cada uno de los 148
canales de los que dispone el equipo MEG, estos se han agrupado en las cinco regiones
(anterior, central, posterior, lateral izquierda y lateral derecha) que muestra la Fig. 3.
Ademas, se incluyen los diagramas resultantes de analizar los valores promediados
sobre los 148 canales. A modo de resumen numérico, se indicaran los valores medios y
de SD en cada una de las regiones anteriormente mencionadas, asi como los valores de
sensibilidad, especificidad, precision y AROC obtenidos utilizando curvas ROC con
validacion cruzada dejando uno fuera. En estas tablas también se incluyen los p-valores

obtenidos utilizando el test de la # de Welch con correccion de Bonferroni.

Estos resultados se complementaran con un estudio sobre la capacidad de
clasificacion conjunta de todos los métodos estudiados, mediante la utilizacion de un

modelo de LR.

7.2. Medidas de complejidad

7.2.1. Complejidad de Lempel-Ziv

El primer paso para calcular la LZC es transformar el registro MEG a analizar en
una secuencia P con un numero finito de simbolos. Posteriormente, se calcula el nimero
de subsecuencias distintas presentes en esta secuencia P. Finalmente, el valor anterior se
normaliza, obteniendo asi una medida de la complejidad independiente de la longitud de
la secuencia. En esta Tesis Doctoral hemos calculado la LZC sobre segmentos de 3392
muestras, ya que un estudio previo ha mostrado que es una longitud apropiada para la

correcta aplicacion de este método sobre registros MEG (Gomez et al. 2006a).
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Como comentamos en el apartado 6.2.1, se han utilizado dos métodos distintos
de conversion, transformando el registro original en secuencias de dos y tres simbolos.
El primer método consiste en transformar la seial MEG en una secuencia binaria. Para
ello, se calcula la mediana de la serie temporal y se asigna el simbolo 0 a los valores de
la sefial menores que este umbral, mientras que las muestras mayores o iguales que la

mediana se caracterizan con el simbolo 1.

Los valores de LZC para la conversion de dos simbolos en cada una de las
regiones analizadas se indican en la Tabla 4. En esta tabla quedan reflejados los valores
medios asi como la SD de los datos. La Fig. 7 muestra los valores obtenidos en cada
grupo para cada uno de los 148 canales MEG. Podemos observar que los valores de
LZC son inferiores en el grupo de EA para todos los canales. Estos resultados sugieren

que la actividad MEG esponténea es menos compleja en los pacientes con EA. Ademas,

Zona Pacientes con EA Sujetos de control p-valor
Todos 0.5829 + 0.0713 0.6514 + 0.0828 0.0080
Anterior 0.5614 + 0.0908 0.6486 =+ 0.1039 0.0072
Central 0.6372 = 0.0670 0.6957 + 0.0638 0.0057
Posterior 0.5794 + 0.0690 0.6406 + 0.0773 0.0137
Lateral I1zq. 0.5622 + 0.0754 0.6351 = 0.0963 0.0144
Lateral Dcha. 0.5717 £ 0.0785 0.6422 + 0.0903 0.0143

Tabla 4. Valores medios de LZC (conversion de dos simbolos)
para cada grupo en las 6 regiones analizadas.

0.7205

0.6420

Pacientes con EA

0.5634

04849

Sujetos de control

Fig. 7. Valores medios de LZC (conversion de dos simbolos) obtenidos en los pacientes con
EA y en los sujetos de control.
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con el test de la r de Welch (correccion de Bonferroni), hemos comprobado que las
diferencias de complejidad entre ambos grupos eran estadisticamente significativas en

todas las regiones (p-valores < 0.05).

La Fig. 8 muestra los diagramas de cajas y bigotes que resumen graficamente la
distribucion de valores de LZC en las distintas regiones. La existencia de diferencias
significativas en los valores medios de ambas poblaciones puede determinarse
graficamente observando si las muescas de las cajas no se superponen. Esta condicion
se cumple, en este caso, en las 6 regiones analizadas. Conviene notar la presencia de
espurios, representados con el simbolo ‘+’, dentro de ambos grupos. Se trata de sujetos

con valores de LZC muy bajos, quedando fuera del rango delimitado por los bigotes.

Para finalizar con la LZC con conversion binaria, en la Fig. 9 se representan las
diferentes curvas ROC, mientras que la Tabla 5 resume los valores de sensibilidad,
especificidad, precision y AROC. Para calcular estos valores se utilizd6 un
procedimiento de validacion cruzada dejando uno fuera. Para ello, se calcula la curva
ROC utilizando los resultados de todos los sujetos menos uno y, posteriormente, este
sujeto se clasifica en base al umbral calculado a partir de los resultados del resto de
sujetos. Utilizando esta técnica, los mayores valores de precision se obtuvieron en las
regiones anterior y lateral izquierda (79.03%). En cuanto al valor maximo de AROC,

este se consiguié también en la zona lateral izquierda (0.7874).
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Fig. 8. Diagramas de cajas y bigotes para la LZC (conversion de dos simbolos) en las regiones: (a)
total, (b) anterior, (c) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Fig. 9. Curvas ROC de la LZC (conversion de dos simbolos) obtenidas en las regiones: (a) total, (b)
anterior, (c) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.

Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.8056 0.6154 0.7258  0.7863
Anterior 0.8333 0.7308 0.7903  0.7778
Central 0.7500 0.6154 0.6935 0.7714
Posterior 0.7778 0.6923 0.7419  0.7746
Lateral Izq. 0.8333 0.7308 0.7903  0.7874
Lateral Dcha. 0.8611 0.6154 0.7581  0.7799

Tabla 5. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y AROC
para los resultados obtenidos con la LZC (conversion de dos
simbolos) en las 6 regiones analizadas.

El segundo método de conversion consiste en transformar la sefial MEG original
en una secuencia P de tres simbolos. Para ello, se calculan la mediana (x,,), el maximo
(Xmax) Y €l minimo (xnmin) de cada segmento MEG. A partir de estos puntos se fijan dos
umbrales: Ty = X — [Xmin)/16 Y T2 = X + |Xmax|/16 (Zhang et al. 2001). Posteriormente,
a la secuencia P se le asigna un valor 0 si la muestra de la serie temporal original es
inferior o igual a T, 1 si estd entre 7, y T2, y un valor de 2 para muestras superiores o
iguales a 7. En la Tabla 6 se resumen los valores medios de LZC con una conversion
de tres simbolos, mientras que la Fig. 10 muestra esta informacion de forma visual. Al
igual que ocurria con la conversion binaria, la LZC de los registros MEG pertenecientes
a pacientes con EA es menor que la de los sujetos de control en todos los canales MEG.

Conviene destacar que los resultados son muy similares utilizando ambos tipos de
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conversiones, lo que permite afirmar que la utilizaciéon de s6lo dos simbolos es
suficiente para resumir la mayor parte de la informacién de las sefales (Radhakrishnan
& Gangadhar 1998; Wu & Xu 1991; Xu et al. 1997). Asimismo, utilizando el test de la ¢
de Welch hemos podido comprobar que existen diferencias estadisticamente

significativas entre los dos grupos en todas las zonas analizadas.

Los diagramas de cajas y bigotes se representan en la Fig. 11, en la que puede
observarse con claridad la separacion entre los resultados de ambas poblaciones. En la
Fig. 12 se muestran las curvas ROC correspondientes a la LZC con conversion de tres
simbolos. En las regiones anterior y lateral derecha se consiguieron los maximos valores
de precision (79.03%), mientras que los valores mas elevados de AROC se alcanzaron
en la zona lateral izquierda y tras analizar el promedio sobre todos los canales (0.7949),

como refleja la Tabla 7.

Zona Pacientes con EA Sujetos de control p-valor
Todos 0.5637 = 0.0607 0.6238 + 0.0675 0.0043
Anterior 0.5514 = 0.0771 0.6250 + 0.0843 0.0057
Central 0.6078 + 0.0543 0.6593 + 0.0500 0.0018
Posterior 0.5598 = 0.0609 0.6155 + 0.0628 0.0058
Lateral I1zq. 0.5466 + 0.0651 0.6099 =+ 0.0796 0.0101
Lateral Dcha. 0.5534 + 0.0663 0.6151 + 0.0755 0.0096

Tabla 6. Valores medios de LZC (conversion de tres simbolos)
para cada grupo en las 6 regiones analizadas.

0.6802

0.6153

Pacientes con EA

0.5504

0.4855

Sujetos de control

Fig. 10. Valores medios de LZC (conversion de tres simbolos) obtenidos en los pacientes con
EA y en los sujetos de control.
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Fig. 11. Diagramas de cajas y bigotes para la LZC (conversion de tres simbolos) en las regiones:
(a) total, (b) anterior, (c) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Fig. 12. Curvas ROC de la LZC (conversion de tres simbolos) obtenidas en las regiones: (a)
total, (b) anterior, (c) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.

Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.8611 0.6154 0.7581  0.7949
Anterior 0.8333 0.7308 0.7903  0.7895
Central 0.7778 0.6154 0.7097  0.7821
Posterior 0.8056 0.6923 0.7581 0.7821
Lateral Izq. 0.8056 0.6538 0.7419  0.7949
Lateral Dcha. 0.9167 0.6154 0.7903  0.7885

Tabla 7. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y AROC
para los resultados obtenidos con la LZC (conversion de tres
simbolos) en las 6 regiones analizadas.
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7.2.2. Dimension fractal de Higuchi

El algoritmo de Higuchi para calcular la D de una serie temporal requiere que
las sefiales a analizar sean estacionarias. Sin embargo, la HFD permite analizar
intervalos cortos de sefial, donde es probable que la condicion de estacionariedad se
cumpla (Accardo et al. 1997). Por ello, en esta Tesis Doctoral se han analizado con la
HFD segmentos MEG de 5s de longitud. Tal como hemos explicado en la seccion 5.4,
las tramas no estacionarias se descartaron. Finalmente, 287844 tramas cumplian la
condicion de estacionariedad, un 57.41% de todas las épocas de 5s no contaminadas por

ruido.

Para calcular la HFD es necesario fijar el parametro km,y, tal como se vio en la
seccion 6.2.2. El método utilizado es el propuesto por Doyle et al. (2004). En dicho
trabajo, se sugiere elegir un valor de kmax que haga que la FD permanezca estable para
aumentos de este parametro. Tras aplicar este método sobre todas las tramas MEG
estacionarias, se obtuvo un ky.x = 56. Por tanto, este es el valor utilizado para estimar la

FD de los registros MEG.

En la Fig. 13 pueden observarse graficamente los valores medios de HFD
obtenidos en toda la superficie del cuero cabelludo. Tal como vimos en el apartado

anterior, los valores de complejidad son mayores en el grupo de control que en el grupo

1.9198

1.8609

Pacientes con EA

1.8019

1.7430

Sujetos de control

Fig. 13. Valores medios de HFD obtenidos en los pacientes con EA y en los sujetos de control.
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de EA. También hay que destacar que los canales mas bajos, es decir, los situados en la
zona central de la cabeza, tienen asociados valores de complejidad mas elevados, tanto
en el grupo de EA como en el de control. La Tabla 8 refleja los valores medios (media +
SD) de HFD en las 6 regiones de interés. El test de Welch mostré diferencias
significativas entre pacientes con EA y sujetos de control en todas las zonas analizadas,
excepto en la region lateral izquierda (NS indica que las diferencias entre ambas

poblaciones no son estadisticamente significativas).

La Fig. 14 muestra los boxplots, que resumen graficamente la distribucion de
valores de HFD. Estas figuras siguen mostrando la gran similitud existente entre los
valores de complejidad obtenidos con el algoritmo de Higuchi y con el propuesto por
Lempel y Ziv, ya que de nuevo aparecen valores espurios, pero solo por debajo de las

cajas.

Zona Pacientes con EA  Sujetos de control p-valor
Todos 1.8312 + 0.0594 1.8788 + 0.0564 0.0133
Anterior 1.7966 + 0.0813 1.8628 + 0.0665 0.0051
Central 1.8626 + 0.0561 1.9054 + 0.0387 0.0045
Posterior 1.8400 + 0.0565 1.8813 + 0.0512 0.0242
Lateral Izq. 1.8177 + 0.0636 1.8677 + 0.0763 NS

Lateral Dcha. 1.8265 + 0.0631 1.8730 + 0.0628 0.0349

Tabla 8. Valores medios de HFD para cada grupo en las 6 regiones
analizadas.
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Fig. 14. Diagramas de cajas y bigotes para la HFD en las regiones: (a) total, (b) anterior, (c)
central, (d) posterior, () lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Por ultimo, en la Fig. 15 se representan las curvas ROC obtenidas con la HFD,
mientras que en la Tabla 9 figuran los valores de sensibilidad, especificidad, precision y
AROC obtenidos utilizando esté método grafico. En la region anterior se alcanzo el
valor mas elevado de precision de todas las zonas: 77.42% (sensibilidad del 86.11%;

especifidad del 65.38%).

7.2.3. Dimension fractal de Maragos-Sun

La MSFD es otro método propuesto para medir la complejidad de una serie
temporal utilizando el concepto de FD. Al igual que la HFD, no requiere que las senales
a analizar sean de gran longitud. De hecho, Accardo et al. (1997) sugieren que los
resultados son fiables para registros de longitud mayor a 300 muestras. Este algoritmo

es aplicable a una sefial arbitraria, al contrario que la HFD (Maragos & Sun 1993). No
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Fig. 15. Curvas ROC de la HFD obtenidas en las regiones: (a) total, (b) anterior, (c) central, (d)
posterior, (¢) lateral izquierda y (f) lateral derecha.

Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.7222 0.7308 0.7258 0.7911
Anterior 0.8611 0.6538 0.7742  0.7810
Central 0.6667 0.7692 0.7097  0.7650
Posterior 0.6389 0.6538 0.6452  0.7655
Lateral Izq. 0.8889 0.5769 0.7581  0.7831
Lateral Dcha. 0.7778 0.7308 0.7581  0.7692

Tabla 9. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y AROC
para los resultados obtenidos con la HFD en las 6 regiones analizadas.
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obstante, la MSFD se aplicara solo a los registros estacionarios de 5s, para asi poder

comparar los resultados con los obtenidos en la seccion anterior.

Para estimar la MSFD es necesario fijar el valor del parametro dn.x. Este va a
depender de la FD real de la sefial, de su longitud y de la clase de FD. Para calcular su
valor, que dependera de cada registro MEG, se utilizo la regla heuristica propuesta por
Maragos y Sun (1993). Este valor es la pieza clave a la hora de realizar las operaciones
de erosion y dilatacion sobre la serie temporal a analizar. A modo de ejemplo, la Fig. 16
refleja el resultado de estas operaciones sobre un segmento MEG de 5s de duracién para

distintos valores del parametro d.

En la Fig. 17 se representan los valores de MSFD, lo que permite comprobar
graficamente las diferencias existentes en los valores medios de ambos grupos, mientras
que la Tabla 10 resume los valores medios para las distintas regiones. A pesar de no

encontrarse diferencias significativas entre ambos grupos (recordamos que NS indica
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Fig. 16. Resultado de aplicar las operaciones de dilatacion y erosidon sobre un registro MEG (en
azul) para distintos valores del parametro d: (a) d = 10, (b), d = 20, (¢c) d =30y (d) d = 40.
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que las diferencias entre ambas poblaciones no son estadisticamente significativas),
estos resultados confirman que la zona central de la cabeza refleja una mayor

complejidad, tal como se apunto tras utilizar la LZC y la HFD.

La Fig. 18 representa los boxplots, donde puede observarse que las poblaciones
no estan claramente diferenciadas, pues existe cierto solapamiento en las muescas de las
cajas. En la Fig. 19 se muestran las curvas ROC correspondientes a la MSFD, mientras
que los valores obtenidos con estas quedan reflejados en la Tabla 11. Los valores de
MSFD en las zonas anterior y posterior permitieron clasificar correctamente a los
sujetos con una precision del 69.35%. El mayor valor de AROC se obtuvo en la region

lateral derecha: 0.6656.

Zona Pacientes con EA  Sujetos de control p-valor
Todos 1.6314 + 0.0796 1.6657 + 0.0670 NS
Anterior 1.5996 + 0.1013 1.6332 =+ 0.0867 NS
Central 1.6800 + 0.0703 1.7117 + 0.0485 NS
Posterior 1.6237 + 0.0808 1.6491 + 0.0701 NS
Lateral Izq. 1.6149 + 0.0859 1.6562 =+ 0.0810 NS
Lateral Dcha. 1.6301 + 0.0835 1.6689 + 0.0693 NS

Tabla 10. Valores medios de MSFD para cada grupo en las 6
regiones analizadas.
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Fig. 17. Valores medios de MSFD obtenidos en los pacientes con EA y en los sujetos de
control.
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Fig. 19. Curvas ROC de la MSFD obtenidas en las regiones: (a) total, (b) anterior, (c) central,
(d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.

Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.8056 0.3077 0.5968  0.6400
Anterior 0.9167 0.3846 0.6935  0.5978
Central 0.7500 0.5385 0.6613  0.6485
Posterior 0.8889 0.4231 0.6935  0.5903
Lateral Izq. 0.9167 0.3462 0.6774  0.6571
Lateral Dcha. 0.8056 0.4231 0.6452  0.6656

Tabla 11. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y
AROC para los resultados obtenidos con la MSFD en las 6

regiones analizadas.
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7.3. Entropias

7.3.1. Entropia espectral de Shannon

Para calcular la SSE, en primer lugar se calcula la densidad espectral de potencia
Sx(f) de la sefial MEG filtrada entre 0.5 y 40 Hz a partir de la transformada de Fourier
de la funcion de autocorrelacion. Tras normalizar la Sx ( /') con respecto a toda la
potencia en el intervalo de frecuencias considerado, la SSE se obtiene como la entropia
de Shannon de la funcion de densidad de probabilidad Px( /) en la banda de frecuencias
comprendida entre 0.5 y 40 Hz. Este algoritmo es muy sencillo y no es necesario fijar
ningln parametro para su célculo. La SSE se ha aplicado a segmentos MEG de 5s de

longitud.

En la Tabla 12 se detallan los valores medios de SSE de los sujetos de control y
los pacientes con la EA para cada zona. Podemos observar que la SSE de los sujetos de
control es mayor que la de los enfermos en todas las regiones analizadas. Esta misma
informacion puede verse graficamente en la Fig. 20, en la que se muestran los valores
medios en cada grupo en toda la superficie del cuero cabelludo. A la hora de comparar
sefales, un valor menor de SSE indica que la sefal es mas regular (Sleigh ez al. 2004).
Por tanto, nuestros resultados sugieren que la actividad MEG es mas regular en los
enfermos que en los sujetos de control. Ademas, para verificar si las diferencias entre
ambas poblaciones eran significativas, hemos aplicado el test de la t de Welch con
correccion de Bonferroni. Se han obtenido p-valores inferiores a 0.05 en todas las
regiones, excepto en la posterior. Estos resultados indican que las diferencias de
regularidad reflejadas por la SSE entre los pacientes con EA y los sujetos de control son

estadisticamente relevantes.

La Fig. 21 representa los diagramas de cajas y bigotes correspondientes a los

Zona Pacientes con EA  Sujetos de control p-valor
Todos 47304 + 0.3288 5.0019 + 0.3396 0.0162
Anterior 4.5863 + 0.4039 49759 + 0.4327 0.0043
Central 4.8968 + 0.3438 5.1517 + 0.2621 0.0095
Posterior 47496 + 03271 4.9627 + 03053 NS

Lateral Izq. 4.6692 + 03455 49433 = 0.4119 0.0486
Lateral Dcha. 4.7027 + 0.3386 4.9847 + 0.3793 0.0238

Tabla 12. Valores medios de SSE para cada grupo en las 6
regiones analizadas.
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resultados obtenidos con la SSE. De nuevo, se puede comprobar graficamente la
existencia de diferencias estadisticamente significativas entre ambos grupos, ya que las
muescas de las cajas no se superponen. Ademads, al igual que ocurria con los métodos de

complejidad, s6lo aparecen valores espurios por debajo de las cajas.
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Fig. 20. Valores medios de SSE obtenidos en los pacientes con EA y en los sujetos de control.
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Fig. 21. Diagramas de cajas y bigotes para la SSE en las regiones: (a) total, (b) anterior, (c) central,
(d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Las curvas ROC con validaciéon cruzada dejando uno fuera obtenidas con la SSE
se muestran en la Fig. 22. Los valores de sensibilidad, especificidad, precision y AROC
quedan reflejados en Tabla 13. En la region lateral derecha se consiguieron los valores
de precision y AROC mas elevados: 80.65% y 0.7981, respectivamente. Es de destacar
que la SSE mostré un mejor comportamiento en la clasificacion entre pacientes y

controles que el resto de entropias, como veremos a continuacion.

7.3.2. Entropia aproximada

Para calcular la ApEn de una serie temporal es necesario fijar una longitud m y
una ventana de tolerancia . Aunque la eleccion de estos parametros es fundamental en
el calculo de la ApEn, no existe ninguna regla que permita optimizar estos valores.

Pincus (2001) sugiere valores de m = 1, m = 2 y r comprendido entre 0.1 y 0.25 veces la
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Fig. 22. Curvas ROC de la SSE obtenidas en las regiones: (a) total, (b) anterior, (c) central, (d)
posterior, (¢) lateral izquierda y (f) lateral derecha.

Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.9167 0.5769 0.7742  0.7927
Anterior 0.8056 0.6538 0.7419  0.7885
Central 0.7778 0.7308 0.7581  0.7799
Posterior 0.7778 0.5385 0.6774  0.7436
Lateral Izq. 0.8333 0.5385 0.7097  0.7895
Lateral Dcha. 0.9444 0.6154 0.8065 0.7981

Tabla 13. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y AROC
para los resultados obtenidos con la SSE en las 6 regiones analizadas.
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SD de la sefial original, siempre que la longitud de las series temporales sea mayor que
60 muestras. Puesto que los segmentos MEG analizados en esta Tesis Doctoral con la
ApEn tienen una longitud de 848 muestras, el uso de los valores sugeridos por Pincus
(2001) esta justificado. Para este trabajo se han utilizado valores de m =2 y r = 0.25
veces la SD de la senal original, ya que cumple los criterios propuestos por Pincus y han
mostrado un buen comportamiento en estudios previos de la actividad electromagnética

en la EA (Abasolo et al. 2005).

En la Tabla 14 y en la Fig. 23 podemos observar que la ApEn de los registros
MEG pertenecientes a los pacientes es menor que en los sujetos de control. Sin
embargo, al aplicar el test de la # de Welch no se ha obtenido ningin p-valor inferior a
0.05. Estos resultados sugieren que la ApEn no es un método adecuado para discriminar

entre pacientes con EA y sujetos de control.

Zona Pacientes con EA Sujetos de control p-valor
Todos 0.8448 + 0.1214 0.9022 + 0.1096 NS
Anterior 0.8256 = 0.1526 0.8966 + 0.1413 NS
Central 0.9363 + 0.1133 0.9809 + 0.0853 NS
Posterior 0.8281 = 0.1245 0.8713 = 0.1090 NS
Lateral Izq. 0.8071 = 0.1260 0.8764 + 0.1244 NS
Lateral Dcha. 0.8306 + 0.1258 0.8946 + 0.1154 NS

Tabla 14. Valores medios de ApEn para cada grupo en las 6
regiones analizadas.
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Fig. 23. Valores medios de ApEn obtenidos en los pacientes con EA y en los sujetos de control.
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La Fig. 24 representa los diagramas de cajas y bigotes correspondientes a los
resultados obtenidos con la ApEn. Podemos comprobar graficamente que no existen
diferencias relevantes entre ambos grupos, ya que las muescas de las cajas del grupo de
EA se superponen con las muescas de las cajas del grupo de control. La Fig. 25 muestra
las curvas ROC obtenidas con este método de andlisis no lineal. Como se puede

observar, las curvas estan cerca de la recta discontinua. Este hecho indica que el AROC
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Fig. 24. Diagramas de cajas y bigotes para la ApEn en las regiones: (a) total, (b) anterior, (c)
central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Fig. 25. Curvas ROC de la ApEn obtenidas en las regiones: (a) total, (b) anterior, (c¢) central, (d)
posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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es muy bajo (proximo a 0.5), por lo que el andlisis de registros MEG utilizando la ApEn
no pueden considerarse un buen test diagnostico. La Tabla 15 muestra que los valores
de precision y AROC obtenidos con la ApEn son mucho mds bajos que los obtenidos

previamente haciendo uso de la SSE.

7.3.3. Entropia muestral

La SampEn es otro método para medir la regularidad de una serie temporal. De
hecho, se trata de una mejora de la ApEn. El algoritmo empleado en el calculo de
SampEn excluye la comparacion de un vector consigo mismo, lo que elimina el sesgo
presente en la ApEn debido a este motivo (Richman & Moorman 2000). Como
consecuencia, la ApEn depende de la longitud de la serie temporal analizada mas de lo
que inicialmente se creia (Richman & Moorman 2000). Ademas, el algoritmo que
permite estimar la SampEn tiene un coste computacional menor que el empleado en el

calculo de la ApEn.

Al igual que ocurria con la ApEn, antes de calcular la SampEn hay que fijar la
longitud m, que determina el tamafio de los vectores a comparar, y la ventana de
tolerancia r. En esta Tesis Doctoral calculamos la SampEn con los mismos valores
utilizados en la estimacion de la ApEn: m =2 y r = 0.25 veces la SD de la senal original.
Como es logico, ambos métodos se aplicaron sobre el mismo conjunto de tramas MEG

de 5s de longitud.

La Tabla 16 resume los valores medios (media = SD) obtenidos en ambos
grupos utilizando la SampEn. Al igual que ocurria con la ApEn, podemos observar que
la SampEn en los pacientes es menor que en los sujetos de control. Estos resultados

sugieren que la actividad MEG espontanea es mas regular en los pacientes a los que se

Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.8333 0.3462 0.6290  0.6453
Anterior 0.8611 0.3077 0.6290  0.6325
Central 0.9444 0.2308 0.6452  0.6058
Posterior 0.7500 0.5385 0.6613  0.6004
Lateral Izq. 0.8889 0.3846 0.6774  0.6720
Lateral Dcha. 0.6944 0.3077 0.5323  0.6613

Tabla 15. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y
AROC para los resultados obtenidos con la ApEn en las 6 regiones
analizadas.
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habia diagnosticado la EA que en los sujetos de control. El test de la # de Welch con
correccion de Bonferroni mostrd diferencias significativas entre ambos grupos en la
zona central, algo que no ocurria con la ApEn. Por tanto, la SampEn parece un método
mas adecuado que la ApEn para ayudar en el diagnostico de la EA. La Fig. 26 muestra

de forma grafica esta disminucion de irregularidad asociada a la EA.

Los boxplots correspondientes a los resultados obtenidos con la SampEn se
recogen en la Fig. 27, mientras que las curvas ROC se muestran en la Fig. 28. Por
ultimo, en la Tabla 17 se indican los valores de sensibilidad, especificidad, precision y
AROC alcanzados. Se puede observar como los valores de precision y AROC son
mayores que los obtenidos con la ApEn. La mayor precision se consiguid en la region

anterior, mientras que el valor mas alto de AROC se obtuvo en la zona lateral derecha.

Zona Pacientes con EA Sujetos de control p-valor
Todos 1.0512 + 0.2060 1.1905 + 0.2001 NS
Anterior 0.9744 + 0.2454 1.1368 = 0.2540 NS
Central 1.1924 + 0.2087 1.3303 + 0.1619 0.0288
Posterior 1.0394 + 0.2051 1.1467 = 0.1956 NS
Lateral Izq. 0.9959 + 0.2113 1.1517 += 0.2281 NS
Lateral Dcha. 1.0362 + 0.2148 1.1809 + 0.2089 NS

Tabla 16. Valores medios de SampFEn para cada grupo en las 6
regiones analizadas.
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Fig. 26. Valores medios de SampEn obtenidos en los pacientes con EA y en los sujetos de
control.
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Fig. 27. Diagramas de cajas y bigotes para la SampEn en las regiones: (a) total, (b) anterior, (c)
central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Fig. 28. Curvas ROC de la SampEn obtenidas en las regiones: (a) total, (b) anterior, (c) central,
(d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.

Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.7778 0.5000 0.6613  0.7126
Anterior 0.8056 0.6154 0.7258  0.6891
Central 0.8333 0.5385 0.7097  0.7179
Posterior 0.7500 0.3077 0.5645 0.6784
Lateral Izq. 0.7222 0.4231 0.5968  0.7265
Lateral Dcha. 0.8333 0.5000 0.6935 0.7244

Tabla 17. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y
AROC para los resultados obtenidos con la SampEn en las 6
regiones analizadas.
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7.3.4. Entropia en multiples escalas

Tanto la ApEn como la SampEn son medidas del grado de regularidad de una
sefial. Sin embargo, no existe una relacion directa entre la regularidad y la complejidad
de una serie temporal. Un aumento de la entropia suele estar asociado con una mayor
complejidad, pero no siempre es asi (Costa et al. 2005). La ApEn y la SampEn sélo
evaltian caracteristicas de las sefiales en una escala de tiempo (Costa et al. 2005). Sin

embargo, la MSE tiene en cuenta la informacion contenida en diversas escalas.

Para calcular la MSE es necesario obtener versiones de grano grueso de la serie
temporal original, cada una de las cuales se corresponde con un factor de escala z.
Posteriormente, se calcula la SampEn de cada versidon de grano grueso. Para calcular la
MSE habra que fijar, evidentemente, los valores de los parametros m y r. Emplearemos
los mismos valores que hemos utilizado para calcular la ApEn y la SampEn, aunque sin
normalizar r al valor de SD de la serie, como ya se comento en la seccion 6.3.4. Ademas
de m y r, para calcular la MSE es necesario fijar la escala méxima 7. Se ha utilizado
un valor de 7max = 8 para que la version de grano grueso correspondiente a esta ultima
escala tenga mas de 100 muestras, ya que es el tamafio minimo recomendado para
estimar de manera fiable la SampEn (Richman & Moorman 2000). Por tanto, la MSE de
un segmento MEG no serd un unico valor, como ocurria con todos los métodos vistos
anteriormente, sino un vector de 8 componentes, una por cada valor de SampEn
calculado. La Fig. 29 muestra los perfiles medios de MSE para el grupo de control y
para el grupo de pacientes con EA. Como se puede observar, la SampEn media es

mayor en el grupo de control para las escalas 1 a 5, mientras que para las escalas 6, 7 y

- Sujetos de control |

—=—Pacientes con EA

1 2 3 4 5 6 7 8
Factor de escala

Fig. 29. MSE promedio para el grupo de control y para
el grupo de pacientes con EA.



7.3. Entropias 135

8 sucede lo contrario. Costa et al. (2005) sugieren que si los valores de entropia de una
serie temporal son mayores que los de otra en la mayoria de escalas temporales, la
primera es mas compleja que la ultima. Por tanto, nuestros resultados con la MSE
muestran que los registros MEG son menos complejos en el grupo de EA que en el de
control, conclusion a la que ya se habia llegado previamente utilizando la LZC, la HFD

y la MSFD.

Con el objetivo de reducir la cantidad de informacion presente en estas curvas,
se ha seguido la recomendacion de Costa et al. (2005) de calcular las pendientes de las
curvas para pequefas y grandes escalas. Asi, para cada sujeto se ha calculado la
pendiente de las curvas de MSE para las escalas 1 a 4 y también para las escalas 4 a 8.
De esta forma, reducimos la informacion presente en cada curva a dos unicos valores.
Las pendientes medias obtenidas para escalas pequefias se presentan en la Tabla 18,
mientras que la Tabla 19 muestra los resultados obtenidos para escalas grandes. Es
importante destacar que, tras aplicar el test de Welch (correccion de Bonferroni), se
obtuvieron diferencias significativas (p-valores < 0.05) en todas las regiones analizadas,
tanto para escalas pequefias como grandes. Estos resultados sugieren que estas curvas
contienen informaciéon muy util para discriminar a los pacientes con EA de los sujetos

de control. Las Figuras 30 y 31 ilustran las diferencias que existen en los valores medios

Zona Pacientes con EA  Sujetos de control p-valor
Todos 0.1657 + 0.0439 0.1249 + 0.0438 0.0040
Anterior 0.1462 + 0.0365 0.1140 + 0.0485 0.0398
Central 0.1303 + 0.0476 0.0898 =+ 0.0450 0.0071
Posterior 0.1792 + 0.0467 0.1395 + 0.0401 0.0040
Lateral Izq. 0.1811 + 0.043 0.1373 + 0.0471 0.0028
Lateral Dcha. 0.1766 + 0.0491 0.1335 + 0.0469 0.0056

Tabla 18. Valores medios de las pendientes en escalas pequeiias
(factor de escala entre 1 y 4) de la MSE para cada grupo en las 6
regiones analizadas.

Zona Pacientes con EA  Sujetos de control p-valor
Todos -0.0168 + 0.0329 -0.0460 + 0.0318 0.0052
Anterior -0.0021 + 0.0325 -0.0312 + 0.0345 0.0086
Central -0.0324 + 0.0339 -0.0612 + 0.0286 0.0038
Posterior -0.0176 + 0.0351 -0.0444 + 0.0347 0.0248
Lateral Izq.  -0.0110 + 0.0337 -0.0416 + 0.0344 0.0059
Lateral Dcha. -0.0159 + 0.0346 -0.0466 + 0.0326 0.0045

Tabla 19. Valores medios de las pendientes en escalas grandes
(factor de escala entre 4 y 8) de la MSE para cada grupo en las 6
regiones analizadas.
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de uno y otro grupo para todos los canales MEG, tanto para las pendientes en escalas

pequeiias como grandes.

0.2040

0.1588

Pacientes con EA

0.1135

0.0683

Sujetos de control

Fig. 30. Valores medios de las pendientes en escalas pequefias (factor de escala entre 1 y 4) de
la MSE obtenidos en los pacientes con EA y en los sujetos de control.

0.0180

-0.0127

Pacientes con EA

-0.0436

-0.0744

Sujetos de control

Fig. 31. Valores medios de las pendientes en escalas grandes (factor de escala entre 4 y 8) de la
MSE obtenidos en los pacientes con EA y en los sujetos de control.
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Las Figuras 32 y 33 representan los boxplots correspondientes a las pendientes
en escalas pequeiias (factor de escala entre 1 y 4) y grandes (factor de escala entre 4 y
8), respectivamente. Como se observa en estas figuras, las poblaciones estan claramente

diferenciadas, pues no existe solapamiento en las muescas de las cajas.
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Fig. 32. Diagramas de cajas y bigotes para las pendientes en escalas pequefias (factor de escala
entre 1 y 4) de la MSE en las regiones: (a) total, (b) anterior, (¢) central, (d) posterior, (e) lateral
izquierda y (f) lateral derecha.
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Fig. 33. Diagramas de cajas y bigotes para las pendientes en escalas grandes (factor de escala
entre 4 y 8) de la MSE en las regiones: (a) total, (b) anterior, (c) central, (d) posterior, (e) lateral
izquierda y (f) lateral derecha.
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Para finalizar el estudio de la MSE, presentamos los resultados obtenidos con las

curvas ROC con validacion cruzada dejando uno fuera que se muestran en las Figuras

34 y 35. Seglin puede observarse en las Tablas 20 y 21, la pendiente de la MSE para

escalas pequenas en la zona central y la pendiente para escalas grandes en la zona
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Fig. 34. Curvas ROC de las pendientes en escalas pequenas (factor de escala entre 1 y 4) de la MSE
obtenidas en las regiones: (a) total, (b) anterior, (c) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f)

lateral derecha.
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Fig. 35. Curvas ROC de las pendientes en escalas grandes (factor de escala entre 4 y 8) de la MSE
obtenidas en las regiones: (a) total, (b) anterior, (c) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f)

lateral derecha.
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Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.8611 0.5769 0.7419  0.7484
Anterior 0.8333 0.5769 0.7258  0.7244
Central 0.8611 0.6154 0.7581  0.7340
Posterior 0.8333 0.5769 0.7258  0.7521
Lateral Izq. 0.8056 0.5769 0.7097  0.7532
Lateral Dcha. 0.7778 0.5769 0.6935  0.7297

Tabla 20. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y
AROC para los resultados obtenidos con la pendiente en escalas
pequetias de la MSE en las 6 regiones analizadas.

Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.6944 0.7692 0.7258  0.7591
Anterior 0.8333 0.6538 0.7581  0.7532
Central 0.6667 0.8077 0.7258  0.7447
Posterior 0.6944 0.7692 0.7258  0.7409
Lateral Izq. 0.6667 0.8077 0.7258  0.7564
Lateral Dcha. 0.6944 0.6923 0.6935  0.7671

Tabla 21. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y
AROC para los resultados obtenidos con la pendiente en escalas
grandes de la MSE en las 6 regiones analizadas

anterior han proporcionado los mejores resultados de precision: 75.81%. El AROC mas
elevado se alcanz6 en la region lateral derecha, tras analizar la pendiente de las curvas

de la MSE para escalas grandes, tal como figura en la Tabla 21.

7.4. Medidas de prediccién

7.4.1. Prediccion no lineal

Para calcular la NF es necesario dividir la trama MEG a analizar en dos
segmentos de la misma longitud, llamados conjunto de base y conjunto de prediccion
(Pezard et al. 1992). Posteriormente, se calculan los valores predichos utilizando los
llamados coeficientes de prediccion. En esta Tesis Doctoral se han utilizado las
ecuaciones propuestas por Yunfan ef al. (1998) y Aftanas ef al. (1997) para calcular
dichos coeficientes. El coeficiente de correlacion de Pearson entre los valores
observados y los predichos proporciona una medida de la bondad de la prediccion
(Aftanas et al. 1997). Cuanto mayor sea este coeficiente, mas predecible es el registro
MEG analizado. El coeficiente de correlacion se calculd desde 1 hasta 10 muestras, es
decir, desde 5.9ms hasta 59ms. A continuacion, se dibujaron las curvas de prediccion

(coeficiente de correlacion en funcidon del tiempo de prediccion). De esta forma, para
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cada segmento MEG analizado obtendremos un vector de 10 componentes,
correspondientes a los distintos coeficientes de prediccion. Evidentemente, cuanto mas
tiempo pasa, mas dificil es predecir una serie temporal. Por ello, estas curvas de
prediccion seran siempre decrecientes. Por tltimo, se estimaron las pendientes de las

rectas que mejor se ajustaban a estas curvas en el sentido de minimos cuadrados.

La NF requiere que las sefiales a analizar sean estacionarias, al igual que ocurria
con los algoritmos vistos anteriormente para estimar la /D de una serie temporal. Por
tanto, s6lo las tramas MEG de 5s que cumplian la condicion de estacionariedad han sido
analizadas con la NF, utilizando tanto el algoritmo de Yunfan como el de Aftanas.
Como ya hemos comentado, la Uinica diferencia entre estos algoritmos es la forma en la
que se calculan los coeficientes de prediccion, por lo que, en principio, los resultados

deberian ser muy similares.

Algoritmo de NF de Yunfan

La Fig. 36 muestras dos curvas de prediccion, una obtenida para el grupo de EA
y otra para el grupo de control, utilizando el algoritmo de Yunfan. Como puede
observarse, para los tiempos de prediccion mas elevados (aproximadamente a partir de
40ms) la curva de los pacientes supera a la curva de los controles. Al igual que hicimos
con la MSE, para resumir la informacién de esta curva en un Unico valor, se calcularon
las pendientes de las curvas, utilizando estas para comparar a los enfermos con los
controles. Como se puede observar tanto en la Tabla 22 como en la Fig. 37, las

pendientes de las curvas de prediccion asociadas a los pacientes con EA son mayores

-~ Sujetos de control
—*—Pacientes con EA | |

0,

Coeficiente de correlacion

: ‘ : . . 0
03 10 20 30 40 50

Tiempo de prediccién (ms)

Fig. 36. Curvas de prediccion medias obtenidas para
el grupo de control y para el grupo de pacientes con
EA utilizando el algoritmo de NF' de Yunfan.
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(valores absolutos mas bajos) que en el grupo de control. Estos resultados indican que
los coeficientes de correlacion entre los valores observados y los predichos para tiempos
de prediccion elevados son mayores en el grupo de EA. Por tanto, los registros MEG de
los pacientes con EA son mds predecibles que las sefiales pertenecientes a los sujetos de
control. Ademads, se encontraron diferencias significativas en todas las regiones

analizadas utilizando el test de la # de Welch con correccion de Bonferroni (p-valores <
0.05).

La Fig. 38 representa los diagramas de cajas y bigotes correspondientes a las
pendientes de las curvas de prediccion utilizando el algoritmo de NF de Yunfan.
Conviene mencionar que la variabilidad en los resultados de los enfermos es

ostensiblemente mayor que la de los controles, circunstancia que no resultaba tan

Zona Pacientes con EA  Sujetos de control p-valor
Todos -0.0408 + 0.0050 -0.0455 + 0.0049 0.0033
Anterior -0.0415 £ 0.0056 -0.0462 + 0.0061 0.0181
Central -0.0452 + 0.0044 -0.0490 + 0.0034 0.0022
Posterior -0.0396 + 0.0051 -0.0442 + 0.0047 0.0034
Lateral Izq.  -0.0391 + 0.0053 -0.0442 + 0.0058 0.0061
Lateral Dcha. -0.0398 + 0.0058 -0.0448 + 0.0056 0.0067

Tabla 22. Valores medios de las pendientes de las curvas de
prediccion (algoritmo de NF de Yunfan) para cada grupo en las 6
regiones analizadas.
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Fig. 37. Valores medios de las pendientes de las curvas de prediccion (algoritmo de NF de
Yunfan) obtenidas en los pacientes con EA y en los sujetos de control.
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llamativa para los métodos de analisis no lineal anteriormente utilizados.

Las curvas ROC obtenidas en cada una de las regiones se muestran en la Fig. 39.

Como ya se ha mencionado, una guia util para clasificar la calidad del método

diagnéstico estd relacionada con el AROC. Utilizando el algoritmo de Yunfan, se ha

obtenido un AROC mayor que 0.75 en todas las regiones analizadas, como refleja la
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Fig. 38. Diagramas de cajas y bigotes para las pendientes de las curvas de prediccion (algoritmo de

NF de Yunfan) en las regiones: (a) total, (b) anterior, (c) central, (d) posterior, (¢) lateral izquierda

y (f) lateral derecha.
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Fig. 39. Curvas ROC de las pendientes de las curvas de prediccion (algoritmo de NF' de Yunfan)

obtenidas en las regiones: (a) total, (b) anterior, (c) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f)
lateral derecha.
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Tabla 23. Ademas, se obtuvo una precision bastante elevada cuando se analizaron las
pendientes promediadas sobre todos los canales MEG: 77.42% (sensibilidad del
91.67%; especificidad del 57.69%).

Algoritmo de NF de Aftanas

Como hemos comentado anteriormente, los algoritmos de NF' de Yunfan y
Aftanas son muy similares. Ambos se basan en el método propuesto por Sugihara y
May (1990). Se diferencian Unicamente en la forma en la que se calculan los
coeficientes de prediccion. La Fig. 40 muestra las curvas de prediccion medias
obtenidas con el algoritmo de Aftanas. Como puede observarse, son practicamente

idénticas a las de la Fig. 36 (algoritmo de Yunfan).

En la Tabla 24 se recogen las pendientes medias de las curvas de prediccion

obtenidas con el algoritmo de Aftanas. La unica diferencia entre los valores medios

Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.9167 0.5769 0.7742  0.7671
Anterior 0.8056 0.5769 0.7097  0.7756
Central 0.8611 0.5000 0.7097  0.7500
Posterior 0.8611 0.6538 0.7742  0.7628
Lateral Izq. 0.8333 0.6154 0.7419  0.7682
Lateral Dcha. 0.8333 0.4615 0.6774  0.7585

Tabla 23. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y
AROC para los resultados obtenidos con la pendiente de las curvas
de prediccion (algoritmo de NF de Yunfan) en las 6 regiones

analizadas.
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Fig. 40. Curvas de prediccion medias obtenidas
para el grupo de control y para el grupo de
pacientes con EA utilizando el algoritmo de NF de
Aftanas.
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correspondientes al algoritmo de Yunfan y los mostrados en esta tabla es un ligero
aumento en estos ultimos. Esto indica que el algoritmo de Aftanas permite predecir los
registros MEG con mayor precision, tanto en el grupo de control como en el de
Alzheimer. Ademas, los p-valores son también ligeramente inferiores con el método de
Aftanas. Estos resultados sugieren que este algoritmo es mas adecuado para discriminar
entre pacientes con EA y controles. Por ltimo, las Figuras 42 y 43, y la Tabla 25
muestran los boxplots en las distintas regiones, las curvas ROC y los resultados

obtenidos con estas, respectivamente. De nuevo, mencionar la gran similitud en los

resultados conseguidos utilizando los dos algoritmos de NF presentados.

Zona Pacientes con EA  Sujetos de control p-valor
Todos -0.0404 + 0.0050 -0.0452 + 0.0049 0.0027
Anterior -0.0409 £ 0.0057 -0.0458 + 0.0061 0.0135
Central -0.0447 + 0.0046 -0.0486 + 0.0035 0.0019
Posterior -0.0391 + 0.0052 -0.0438 + 0.0047 0.0029
Lateral Izq.  -0.0388 + 0.0054 -0.0440 + 0.0058 0.0049
Lateral Dcha. -0.0395 + 0.0058 -0.0446 + 0.0056 0.0058

Tabla 24. Valores medios de las

prediccion (algoritmo de NF de Aftanas) para cada grupo en las 6
regiones analizadas.

Pacientes con EA

Sujetos de control

Fig. 41. Valores medios de las pendientes de las curvas de prediccion (algoritmo de NF de

pendientes de las curvas de

Aftanas) obtenidos en los pacientes con EA y en los sujetos de control.
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Fig. 42. Diagramas de cajas y bigotes para las pendientes de las curvas de prediccion (algoritmo
de NF de Aftanas) en las regiones: (a) total, (b) anterior, (c) central, (d) posterior, (¢) lateral

izquierda y (f) lateral derecha.
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Fig. 43. Curvas ROC de las pendientes de las curvas de prediccion (algoritmo de NF de
Aftanas) obtenidas en las regiones: (a) total, (b) anterior, (c) central, (d) posterior, (e) lateral
izquierda y (f) lateral derecha.
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Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.8611 0.5769 0.7419  0.7719
Anterior 0.8611 0.6538 0.7742  0.7788
Central 0.8056 0.5000 0.6774  0.7543
Posterior 0.8333 0.6538 0.7581  0.7623
Lateral Izq. 0.8611 0.5769 0.7419  0.7692
Lateral Dcha. 0.8889 0.5000 0.7258  0.7607

Tabla 25. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y
AROC para los resultados obtenidos con la pendiente de las curvas
de prediccion (algoritmo de Aftanas) en las 6 regiones analizadas.
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7.4.2. Auto informacion mutua

Podemos definir la AMI como la MI entre dos medidas tomadas de una misma
serie X separadas por un intervalo temporal 7. La AMI estima hasta qué punto es posible
predecir la serie retardada X, a partir del conocimiento de X. Por tanto, proporciona un

valor de prediccion media de las muestras futuras de una sefial a partir de las anteriores.

La principal dificultad que plantea calcular la AMI a partir de sefiales reales
consiste en estimar adecuadamente las densidades de probabilidad a partir de los
histogramas de los datos. Cuando se emplean pocas particiones en los histogramas es
posible estimar de manera mas precisa la probabilidad en cada una, pero se sub-estima
la AMI. Por el contrario, el uso de particiones mas pequefias produce fluctuaciones
debido a la estructura en escalas pequenas de la funcion de densidad de probabilidad
conjunta, lo que sobre-estima la AMI (Fraser & Swinney 1986). Se han empleado 64
particiones, ya que esta eleccion ofrecio estimaciones estables de la misma en estudios
previos (Gémez et al. 2007a; Jeong et al. 2001b). Ademas, se ha calculado la AMTI
variando 7 entre 0 y 0.5s. Este rango es suficientemente amplio como para reflejar las
posibles diferencias en la AMI entre sujetos de control y pacientes con la EA (Gomez et
al. 2007a; Jeong et al. 2001b). El calculo de la AMI en funcion de 7 proporciona unas
secuencias con informacion relevante acerca de la dinamica cerebral. En la Fig. 44 se
representan los perfiles medios de la AMI. Como puede observarse, la curva
correspondiente a los sujetos de control decrece mas rdpidamente que la de los
enfermos. Para poder comparar los resultados de un grupo y otro, es necesario reducir la
informacidn contenida en estas series a un valor numérico. Para ello, se ha calculado la

pendiente o tasa de descenso de la AMI entre 7 = 0 y el primer minimo local. Estudios
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Fig. 44. Perfiles medios de la AMI para el grupo
de control y para el grupo de pacientes con EA.
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previos sugieren que la pendiente con la que la AMI desciende conforme 7 crece esta

correlacionada con la entropia (Palus 1996a; Pompe 1993).

La Tabla 26 resume los valores de la tasa de descenso de la AMI (media + SD)
utilizando 64 particiones para construir los histogramas. Dicha tabla y la Fig. 45
muestran que los perfiles de la AMI decrecen mas rapidamente en el grupo de control
que en grupo de EA. Aplicando la prueba de la # de Welch se ha podido comprobar que
las diferencias entre los valores medios de la tasa de descenso de ambas poblaciones son
estadisticamente relevantes en todas las regiones analizadas (p-valores < 0.05). Dada la
relacion existen entre la tasa de descenso de la AMI y la entropia, nuestros resultados
sugieren que los registros MEG pertenecientes a pacientes con EA estan asociados con

valores inferiores de entropia.

Zona Pacientes con EA Sujetos de control p-valor
Todos -0.1188 + 0.0542 -0.1760 = 0.0681 0.0054
Anterior -0.0977 £ 0.0571 -0.1578 + 0.0735 0.0067
Central -0.1562 + 0.0770 -0.2234 + 0.0774 0.0080
Posterior -0.1142 £ 0.0487 -0.1617 = 0.0664 0.0205
Lateral Izq.  -0.1046 = 0.0490 -0.1622 + 0.0712 0.0057
Lateral Dcha. -0.1161 + 0.0566 -0.1727 + 0.0673 0.0063

Tabla 26. Valores medios de la tasa de descenso de la AMI para
cada grupo en las 6 regiones analizadas.

-0.0631

-0.127

Pacientes con EA

-0.1911

-0.2551

Sujetos de control

Fig. 45. Valores medios de la tasa de descenso de la AMI obtenidos en los pacientes con EA y
en los sujetos de control.
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Los boxplots y las curvas ROC correspondientes a los resultados de la AMI se
muestran en las Figuras 46 y 47, respectivamente. A pesar de haber encontrado
diferencias significativas en todas las regiones de interés, los valores de precision y de
AROC obtenidos utilizando las curvas ROC con validacion cruzada dejando uno fuera
no son demasiado elevados, como puede verse en la Tabla 27. En la zona anterior se
alcanz6 la mayor precision del 75.81%, mientras que el AROC mas elevado (0.75) se

obtuvo cuando se promediaron los resultados obtenidos en todos los canales MEG.
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Fig. 46. Diagramas de cajas y bigotes para la tasa de descenso de la AMI en las regiones: (a)
total, (b) anterior, (c) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Fig. 47. Curvas ROC de la tasa de descenso de la AMI obtenidas en las regiones: (a) total, (b)
anterior, (¢) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.8056 0.6154 0.7258  0.7500
Anterior 0.8333 0.6538 0.7581  0.7276
Central 0.7778 0.6154 0.7097  0.7425
Posterior 0.6111 0.4615 0.5484 0.7212
Lateral Izq. 0.7222 0.3462 0.5645 0.7468
Lateral Dcha. 0.6944 0.6154 0.6613  0.7382

Tabla 27. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y
AROC para los resultados obtenidos con las pendientes de la AMI
en las 6 regiones analizadas.

7.5. Métodos de analisis de correlaciones de largo alcance

7.5.1. Analisis de fluctuaciones sin tendencias

El DFA permite detectar y cuantificar las correlaciones de largo alcance en una
serie temporal. Permite eliminar las tendencias locales en una sefal, proporcionando
informacion acerca de las variaciones a largo plazo y de las relaciones de escala
existentes en ella (Heneghan & McDarby 2000). El DFA se ha aplicado sobre
segmentos MEG de 848 muestras (5s). Para realizar el DFA es necesario dividir dichos
segmentos en ventanas con un determinado nimero de muestras. Se han empleado
ventanas de un tamafio comprendido entre £ = 3 y k = 84. El limite superior se ha
elegido para asi poder tener siempre, al menos, 10 fragmentos para realizar el DFA (Hu

etal. 2001).

El estudio de la dependencia de F(k), que representa la fluctuacion media de la
serie temporal en la que se han eliminado las tendencias lineales, respecto al tamafio de
ventana k es la esencia del DFA. Si existe una relacion F(k) oc k”, el exponente a es un
indicador de la naturaleza de las fluctuaciones presentes en la sefial. Estudios previos
indican que el DFA correspondiente a registros cerebrales presenta dos regiones de
escalado claramente diferenciadas, con una pendiente distinta en cada una de ellas
(Abasolo et al. 2008b; Hwa & Ferree 2002). La Fig. 48 muestra los valores medios de
F(k) frente a k£ en una doble escala logaritmica para los grupos de control y de
Alzheimer. En esta figura se puede observar la presencia de dos regiones de escalado,
con diferentes pendientes, que llamaremos a; y a,. Para calcular los valores de a;, se
calcularon las pendientes de las rectas que mejor se ajustaban a estas curvas en el
sentido de minimos cuadrados para valores de k& comprendidos entre 3 y 7. Las

pendientes en la segunda region de escalado se calcularon para 14 < k& < 73. Rangos



150

CAPITULO 7. RESULTADOS

similares a estos resultaron adecuados para caracterizar las pendientes de las dos

regiones en un estudio previo (Abasolo et al. 2008b).

En las Tablas 28 y 29 se resumen los valores de a; y a, para los sujetos de
control y para los pacientes con EA. Podemos observar que los valores medios de a; son
muy similares en los dos grupos. Aplicando la prueba de Welch hemos podido
comprobar que no existen diferencias significativas entre ambas poblaciones. Por el
contrario, el exponente a; es significativamente menor en el grupo de control que en el

de pacientes con EA en todas las regiones (p-valores < 0.05; test de la # de Welch con

correccion de Bonferroni).

- Sujetos de control |4
—=— Pacientes con EA

R

2

25

In(k)
Fig. 48. Representacion logaritmica de los valores

3 35

4.5

medios de F(k) frente a k (DFA) para el grupo de
control y para el grupo de pacientes con EA.

Zona Pacientes con EA  Sujetos de control p-valor
Todos 1.6988 + 0.0617 1.7067 + 0.0611 NS
Anterior 1.6704 + 0.0637 1.6885 =+ 0.0695 NS
Central 1.6570 + 0.0643 1.6738 + 0.0666 NS
Posterior 1.7166 + 0.0651 1.7197 + 0.0629 NS
Lateral Izq. 1.7197 +£ 0.0681 1.7215 + 0.0627 NS
Lateral Dcha. 1.7101 + 0.0692 1.7159 + 0.0595 NS

Tabla 28. Valores medios de la pendiente a; del DFA para cada
grupo en las 6 regiones analizadas.

Zona Pacientes con EA  Sujetos de control p-valor
Todos 0.2332 + 0.0904 0.1553 + 0.0688 0.0018
Anterior 0.2617 + 0.1100 0.1728 + 0.0807 0.0031
Central 0.1937 + 0.0877 0.1248 + 0.0497 0.0014
Posterior 0.2258 + 0.0855 0.1553 + 0.0700 0.0044
Lateral Izq. 0.2516 + 0.0936 0.1685 =+ 0.0802 0.0025
Lateral Dcha. 0.2414 + 0.0987 0.1596 + 0.0810 0.0042

Tabla 29. Valores medios de la pendiente o, del DFA para cada
grupo en las 6 regiones analizadas.
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Las Figuras 49 y 50 muestran los valores de estos exponentes en toda la
superficie del cuero cabelludo. De nuevo se puede constatar graficamente que los
valores de a; son muy similares en los controles y en los pacientes, mientras que o, toma

valores mucho mas bajos en el grupo de control.

1.7607

1.7141

Pacientes con EA

1.6675

1.6209

Sujetos de control

Fig. 49. Valores medios de la pendiente a; del DFA obtenidos en los pacientes con EA y en los
sujetos de control.
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1 0.2749

Pacientes con EA

0.19156
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Fig. 50. Valores medios de la pendiente a, del DFA obtenidos en los pacientes con EA y en los
sujetos de control.
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Las Figuras 51 y 52 representan los boxplots correspondientes a los exponentes
a1y oy, respectivamente. En estas figuras puede observarse claramente que las muescas
de las cajas permiten ver graficamente la existencia de diferencias significativas entre
las dos poblaciones. Las muescas se superponen en la Fig. 51 (correspondiente a a),
pero no lo hacen en la Fig. 52, ya que los valores de a, eran significativamente mayores

en el grupo de pacientes con EA.

- - - 1.8 - -
18 T 18
1.75 ’ 1.7
1.7
1.7
1.6
1.65 16
16 - -+ - L - i
EA Control EA Control EA Control
(a) (b) (c)
1.8 i 1.8 T 18 1
1.7 g 8 1.7 g 8 17 E % 8
16 i - | 16 i i 1.6 i £
EA Control EA Control EA Control
(d) ©) (H

Fig. 51. Diagramas de cajas y bigotes para la pendiente o, del DFA en las regiones: (a) total, (b)
anterior, (c) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Fig. 52. Diagramas de cajas y bigotes para la pendiente o, del DFA en las regiones: (a) total, (b)
anterior, (c) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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En las Figuras 53 y 54 se muestran las curvas ROC correspondientes a las
pendientes de las dos regiones de escalado presentes en el DFA. El AROC es muy
pequena (proxima a 0.5) en todas las regiones cuando se analiza el exponente a;. Por el
contrario, los valores de AROC correspondientes a a, son bastante elevados. En las
Tablas 30 y 31 se puede constatar la gran diferencia que hay en los valores de AROC

entre a; y ax. E1 AROC estd proximo a 0.5 al analizar la primera region de escalado, no
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Fig. 53. Curvas ROC de la pendiente o, del DFA obtenidas en las regiones: (a) total, (b) anterior,
(c) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Fig. 54. Curvas ROC de la pendiente o, del DFA obtenidas en las regiones: (a) total, (b) anterior,
(¢) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.5833 0.6154 0.5968  0.5427
Anterior 0.7222 0.4231 0.5968  0.5855
Central 0.9444 0.1538 0.6129  0.5684
Posterior 0.9167 0.1923 0.6129  0.5098
Lateral Izq. 0.6111 0.4615 0.5484  0.5180
Lateral Dcha. 0.5833 0.5385 0.5645  0.5438

Tabla 30. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y
AROC para los resultados obtenidos con la pendiente a; del DFA
en las 6 regiones analizadas.

Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.7500 0.6154 0.6935  0.7959
Anterior 0.8889 0.6154 0.7742  0.7799
Central 0.6667 0.7308 0.6935  0.7746
Posterior 0.6944 0.5769 0.6452  0.7943
Lateral Izq. 0.8611 0.7308 0.8065  0.7927
Lateral Dcha. 0.8056 0.7308 0.7742  0.7895

Tabla 31. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y
AROC para los resultados obtenidos con la pendiente a, del DFA
en las 6 regiones analizadas.

superando en ninguna de las regiones un valor de 0.6. Sin embargo, la Tabla 30 muestra
valores mucho mas elevados, proximos a 0.8 en todos los casos. En cuanto a la
precision, ocurre lo mismo: precision maxima del 61.29% con a; (zonas central y

posterior) y de 80.65% con a; (region lateral izquierda).

7.5.2. Analisis de media movil sin tendencias

El DMA es una mejora del método DFA (Alessio et al. 2002; Carbone et al.
2004). La principal diferencia entre estos dos métodos es que el DMA no requiere que
las senales sean divididas en ventanas no solapadas, sino que resta a la serie temporal
una funcidon continua llamada media movil. Las 4 versiones del DMA vistas en el
apartado 6.5.2 se han aplicado sobre tramas MEG de 5s de longitud. Para realizar el
DFA se han empleado ventanas de tamafo n, comprendido entre 2 y 84 muestras. Al
igual que en el caso del DFA, el limite superior de n = 84 permite tener siempre, al

menos, 10 fragmentos para realizar el analisis.

El DMA se basa en el estudio de la dependencia de F(n) respecto a n. Por ello,
para cada una de las versiones de DMA (BDMA, CDMA, WBDMA y WCDMA) se
analizaran las pendientes de las diferentes regiones en las que la curva In[F(n)] vs. In(n)

exhibe un comportamiento lineal.
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Analisis de media mavil hacia atras (BDMA)

En el BDMA, la media movil hacia atras se calcula teniendo en cuenta
unicamente las muestras previas, es decir, el operador media moévil es causal. En la Fig.
55 se representan los resultados medios al realizar el BDMA sobre los sujetos de control
y los pacientes con EA. Al igual que ocurria con el DFA, aparecen dos regiones de
escalado, si bien no existe un cambio tan brusco como ocurria con el método anterior.
De nuevo, la pendiente obtenida para valores de n entre 2 y 7 la denominaremos «a;,
mientras que los valores de pendiente para 14 < n < 73 se denotaran por a,. En las
Tablas 32 y 33 se detallan los valores medios de a; y o, en cada uno de los grupos. Al

contrario de lo que ocurria con el DFA, las diferencias mas significativas ente sujetos de
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Fig. 55. Representacion logaritmica de los valores
medios de F(n) frente a n (BDMA) para el grupo
de control y para el grupo de pacientes con EA.

Zona Pacientes con EA Sujetos de control p-valor
Todos 1.2947 + 0.0497 1.2329 + 0.0592 0.0004
Anterior 1.3101 + 0.0476 1.2425 + 0.0668 0.0004
Central 1.2614 += 0.0669 1.1937 = 0.0659 0.0013
Posterior 1.2963 + 0.0463 1.2409 = 0.0527 0.0005
Lateral Izq. 1.3084 + 0.0454 1.2467 + 0.0630 0.0007

Lateral Dcha. 13002 + 0.0516 1.2396 + 0.0616 0.0010

Tabla 32. Valores medios de la pendiente o; del BDMA para cada
grupo en las 6 regiones analizadas.

Zona Pacientes con EA  Sujetos de control p-valor
Todos 0.6356 + 0.0898 0.5970 + 0.1058 NS
Anterior 0.7018 + 0.0813 0.6273 + 0.1035 0.0227
Central 0.6255 + 0.1069 0.5781 + 0.1111 NS
Posterior 0.6057 + 0.1077 0.5754 + 0.1278 NS
Lateral Izq. 0.6385 + 0.0952 0.6058 + 0.1116 NS

Lateral Dcha. 0.6383 + 0.0833 0.6107 + 0.1038 NS

Tabla 33. Valores medios de la pendiente o, del BDMA para cada
grupo en las 6 regiones analizadas.
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control y pacientes con EA aparecen en la primera region de escalado (p-valores
menores que 0.05 en todas las regiones). Sin embargo, las diferencias entre ambos
grupos también fueron significativas en la zona anterior utilizando o,. En las Figuras 56
y 57 pueden observarse graficamente los valores medios de ambos exponentes en toda

la superficie del cuero cabelludo.
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Fig. 56. Valores medios de la pendiente a; del BDMA obtenidos en los pacientes con EA y en
los sujetos de control.
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Fig. 57. Valores medios de la pendiente a, del BDMA obtenidos en los pacientes con EA y en
los sujetos de control.
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En las Figuras 58 y 59 se representan los diagramas de cajas y bigotes obtenidos
tras analizar las pendientes en las dos regiones de escalado presentes en el BDMA. Cabe
destacar la gran diferencia que existe entre los boxplots de una figura y de otra. Mientras
que en la Fig. 58 las muescas de las cajas no se superponen en ninguna de las regiones,
esta caracteristica solo se la repite en la Fig. 59(b), correspondiente a los resultados con

o en la region anterior.
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Fig. 58. Diagramas de cajas y bigotes para la pendiente o, del BDMA en las regiones: (a) total,
(b) anterior, (c) central, (d) posterior, (¢) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Fig. 59. Diagramas de cajas y bigotes para la pendiente o, del BDMA en las regiones: (a) total,
(b) anterior, (c) central, (d) posterior, (¢) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Por tltimo, las Figuras 60 y 61 muestran las curvas ROC con validacion cruzada
dejando uno fuera obtenidas tras analizar los resultados del BDMA en las dos regiones
de escalado. Con a;, la mayor precision se obtuvo en las regiones central y posterior
(77.42%), tal como queda reflejado en la Tabla 34. En la segunda region, el valor mas
elevado de precision se alcanz6 en la zona anterior: 69.35%, con un AROC asociada de

0.7404 (ver Tabla 35).

Sensibilidad
Sensibilidad
Sensibilidad

0.5 0.5 05
1-Especificidad 1-Especificidad 1-Especificidad
(a) (b) (c)

Sensibilidad
Sensibilidad
Sensibilidad

0.5 0.5 0.5
1-Especificidad 1-Especificidad 1-Especificidad
(d) (e) ®

Fig. 60. Curvas ROC de la pendiente a; del BDMA obtenidas en las regiones: (a) total, (b)
anterior, (c) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Fig. 61. Curvas ROC de la pendiente a, del BDMA obtenidas en las regiones: (a) total, (b)
anterior, (c) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.7500 0.6538 0.7097  0.8002
Anterior 0.7500 0.6923 0.7258  0.7927
Central 0.8333 0.6923 0.7742  0.7671
Posterior 0.8889 0.6154 0.7742  0.7965
Lateral Izq. 0.7778 0.5000 0.6613  0.7981
Lateral Dcha. 0.8056 0.5385 0.6935  0.7842

Tabla 34. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y
AROC para los resultados obtenidos con la pendiente a; del BDMA
en las 6 regiones analizadas.

Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.6944 0.5385 0.6290 0.6464
Anterior 0.7222 0.6538 0.6935 0.7404
Central 0.6667 0.6538 0.6613 0.6314
Posterior 0.7500 0.2692 0.5484  0.5940
Lateral Izq. 0.7222 0.6154 0.6774  0.6389
Lateral Dcha. 0.6667 0.6923 0.6774  0.6239

Tabla 35. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y
AROC para los resultados obtenidos con la pendiente a, del BDMA
en las 6 regiones analizadas.

Analisis de media movil centrada (CDMA)

El CDMA es otra variante del DMA, caracterizado porque la media moévil se
calcula utilizando muestras pasadas y futuras, es decir, el operador media movil
centrada no es causal. La Fig. 62 muestra los perfiles medios obtenidos al realizar el
CDMA sobre el grupo de EA y sobre el grupo de control. Podemos observar como

existe una oscilacion inicial para valores pequenos de n, tanto en un grupo como en
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Fig. 62. Representacion logaritmica de los valores
medios de F(n) frente a n (CDMA) para el grupo
de control y para el grupo de pacientes con EA.
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otro. Ademas, se puede ver como existe una Unica region de escalado. Caracterizaremos
esta region mediante la pendiente de la recta que mejor se aproxima a estos perfiles en

el sentido de minimos cuadrados para valores de n entre 21 y 80.

La Tabla 36 resume las pendientes medias (media + SD) obtenidas en ambos
grupos en cada una de las regiones estudiadas. Podemos observar que los valores de la
pendiente o del CDMA son siempre mayores en los pacientes que en los sujetos de
control, algo que ya se podia apreciar en la Fig. 62. Hay que destacar que el test de la ¢
de Welch con correccion de Bonferroni mostr6é diferencias significativas entre ambos
grupos sélo en la zona anterior. Por tanto, el CDMA parece un método menos adecuado
que el BDMA para ayudar en el diagnostico de la EA. La Fig. 63 muestra de forma

visual la distribucion de valores de pendiente en cada uno de los grupos.

Zona Pacientes con EA  Sujetos de control p-valor
Todos 0.7809 + 0.1827 0.6847 + 0.1875 NS
Anterior 0.9553 + 0.1759 0.7854 =+ 0.1980 0.0061
Central 0.7475 + 0.1920 0.6530 + 0.1836 NS
Posterior 0.6990 + 0.2016 0.6164 =+ 0.2122 NS
Lateral Izq.  0.8016 + 0.1940 0.7059 + 0.2107 NS
Lateral Dcha. 0.7835 + 0.2003 0.7084 + 0.1940 NS

Tabla 36. Valores medios de la pendiente a del CDMA para cada
grupo en las 6 regiones analizadas.
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Fig. 63. Valores medios de la pendiente a del CDMA obtenidos en los pacientes con EA y en
los sujetos de control.
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Los boxplots correspondientes a la pendiente a del CDMA se representan en la
Fig. 64. Puede observarse que las muescas de las cajas no se superponen unicamente en
la zona anterior, representada en la Fig. 64(b). En la Fig. 65 se muestran las curvas ROC
con validacion cruzada dejando uno fuera obtenidas. De nuevo, los mejores resultados
se alcanzaron en la region anterior: precision del 80.65%, con un AROC asociada del

0.7628, tal como figura en la Tabla 37.
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Fig. 64. Diagramas de cajas y bigotes para la pendiente o del CDMA en las regiones: (a) total,
(b) anterior, (c) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Fig. 65. Curvas ROC de la pendiente oo del CDMA obtenidas en las regiones: (a) total, (b)
anterior, (c) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Analisis de media movil hacia atras ponderada (WBDMA)

Al igual que en la variante BDMA, en el WBDMA la media mévil se calcula
teniendo en cuenta Unicamente las muestras previas. Sin embargo, en este caso, la
contribucion de las muestras anteriores es cada vez mas pequena. En la Fig. 66 se
ilustran los resultados medios al realizar el WBDMA sobre cada uno de los grupos de
estudio. Esta figura refleja la existencia de dos regiones de escalado. La primera de
ellas, con pendiente a;, para valores de n entre 2 y 13. La segunda, con pendiente ay,

para valores de n comprendidos entre 36 y 73.

Las Tablas 38 y 39 resumen los valores medios de a; y a, en cada uno de los
grupos para cada region analizada. Como puede verse en estas tablas, los registros MEG
pertenecientes a los pacientes con EA reflejan valores de a; y o, mayores que los
controles en todas las regiones. Sin embargo, s6lo se encontraron diferencias
significativas ente los dos grupos en la zona anterior tras analizar la primera region de

escalado (p-valor = 0.0024). En las Figuras 67 y 68 pueden observarse graficamente los

Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.5556 0.1923 0.4032  0.6592
Anterior 0.8611 0.7308 0.8065 0.7628
Central 0.9167 0.2692 0.6452  0.6432
Posterior 0.8056 0.4615 0.6613  0.6389
Lateral Izq. 0.6389 0.6923 0.6613  0.6656
Lateral Dcha. 0.4722 0.2692 0.3871  0.6111

Tabla 37. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y
AROC para los resultados obtenidos con la pendiente a del CDMA
en las 6 regiones analizadas.
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Fig. 66. Representacion logaritmica de los valores
medios de F(n) frente a n (WBDMA) para el grupo
de control y para el grupo de pacientes con EA.
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valores medios de ambos exponentes para los 148 canales MEG. Tanto en el grupo de
EA como en el de control, los valores mas elevados de a; y a, aparecen en la zona

frontal de la cabeza.

Las Figuras 69 y 70 ilustran los diagramas de cajas y bigotes que resumen

graficamente la distribucion de valores de a; y a, en las 6 regiones analizadas. Cabe

Zona Pacientes con EA  Sujetos de control p-valor
Todos 0.7092 + 0.0719 0.6564 + 0.0882 NS
Anterior 0.7684 + 0.0610 0.6940 + 0.0843 0.0024
Central 0.6938 + 0.0847 0.6344 + 0.0928 NS
Posterior 0.6850 + 0.0834 0.6379 + 0.1001 NS
Lateral Izq.  0.7160 + 0.0750 0.6659 =+ 0.0932 NS
Lateral Dcha. 0.7102 + 0.0709 0.6655 + 0.0892 NS

Tabla 38. Valores medios de la pendiente a; del WBDMA para
cada grupo en las 6 regiones analizadas.

Zona Pacientes con EA  Sujetos de control p-valor
Todos 0.2586 + 0.0553 0.2507 + 0.0498 NS
Anterior 0.2764 = 0.0566 0.2572 + 0.0480 NS
Central 0.2622 + 0.0651 0.2445 + 0.0527 NS
Posterior 0.2587 + 0.0637 0.2566 + 0.0592 NS
Lateral Izq.  0.2535 + 0.0564 0.2506 + 0.0561 NS
Lateral Dcha. 0.2515 + 0.0476 0.2471 + 0.0457 NS

Tabla 39. Valores medios de la pendiente a, del WBDMA para
cada grupo en las 6 regiones analizadas.
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Fig. 67. Valores medios de la pendiente a; del WBDMA obtenidos en los pacientes con EA y en
los sujetos de control.
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destacar que los boxplots correspondientes a la pendiente a, del WBDMA reflejan una

mayor dispersion en los resultados en el grupo de pacientes que en el de control.

Por ultimo, en las Figuras 71 y 72 se representan las diferentes curvas ROC,

mientras que en las Tablas 40 y 41 se detallan los valores de sensibilidad, especificidad,
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Fig. 68. Valores medios de la pendiente a, del WBDMA obtenidos en los pacientes con EA y en los
sujetos de control.
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Fig. 69. Diagramas de cajas y bigotes para la pendiente a; del WBDMA en las regiones: (a) total,

(b) anterior, (c) central, (d) posterior, (¢) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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precision y AROC. Recordamos que para calcular estos valores se utilizo validacion
cruzada dejando uno fuera. Con a;, el mayor valor de precision se obtuvo en la zona
anterior de la cabeza (74.03%), con un AROC asociada de 0.7660. En cuanto a ay, los
mejores resultados se alcanzaron en la misma zona, aunque los valores fueron

inferiores: precision del 69.35% (AROC = 0.6368).
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Fig. 70. Diagramas de cajas y bigotes para la pendiente a, del WBDMA en las regiones: (a) total,
(b) anterior, (c) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Fig. 71. Curvas ROC de la pendiente a; del WBDMA obtenidas en las regiones: (a) total, (b)
anterior, (¢) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Fig. 72. Curvas ROC de la pendiente a, del WBDMA obtenidas en las regiones: (a) total, (b)
anterior, (¢) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.

Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.7778 0.5385 0.6774  0.7105
Anterior 0.8333 0.6154 0.7419  0.7660
Central 0.8889 0.3077 0.6452  0.6838
Posterior 0.7778 0.4615 0.6452  0.6592
Lateral Izq. 0.7778 0.6154 0.7097  0.7051
Lateral Dcha. 0.6111 0.3846 0.5161  0.6699

Tabla 40. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y
AROC para los resultados obtenidos con la pendiente o; del
WBDMA en las 6 regiones analizadas.

Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.5278 0.6538 0.5806  0.5705
Anterior 0.8056 0.5385 0.6935  0.6368
Central 0.6667 0.6154 0.6452  0.5962
Posterior 0.8611 0.1923 0.5806 0.5134
Lateral 1zq. 0.5556 0.3077 0.4516  0.5645
Lateral Dcha. 0.5556 0.6538 0.5968  0.5844

Tabla 41. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y
AROC para los resultados obtenidos con la pendiente a, del
WBDMA en las 6 regiones analizadas.

Analisis de media movil centrada ponderada (WCDMA)

La ultima variante del DMA propuesta por Xu et al. (2005) es el WCDMA.

Como podemos ver en la Fig. 73, los perfiles obtenidos con este método y los obtenidos

con las anteriores variantes son bastante diferentes, ya que en este caso aparecen 3

regiones de escalado: a; (2 <n <6),ax (11 <n<30)y a3 (50 <n<73). Las Tablas 42,
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43 y 44 resumen las pendientes en las tres regiones de escalado (media = SD). Dichas
tablas reflejan una gran similitud en los valores obtenidos en el grupo de control y en el
de EA. De hecho, aplicando la prueba de la ¢ de Welch solo se han encontrado

diferencias significativas en la zona anterior con a; (p-valor = 0.0322 < 0.05).
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Fig. 73. Representacion logaritmica de los valores

medios de F(n) frente a n (WCDMA) para el grupo

de control y para el grupo de pacientes con EA.

7.5

Zona Pacientes con EA  Sujetos de control p-valor
Todos 0.0577 + 0.0159 0.0614 + 0.0159 NS
Anterior 0.0501 + 0.0145 0.0575 £ 0.0150 NS
Central 0.0581 + 0.0187 0.0631 £+ 0.0170 NS
Posterior 0.0597 + 0.0184 0.0624 =+ 0.0198 NS
Lateral Izq. 0.0584 + 0.0166 0.0612 + 0.0167 NS
Lateral Dcha. 0.0583 + 0.0149 0.0609 + 0.0150 NS

Tabla 42. Valores medios de la pendiente a; del WCDMA para
cada grupo en las 6 regiones analizadas.

Zona Pacientes con EA  Sujetos de control p-valor
Todos 0.1970 + 0.0095 0.1924 + 0.0088 NS
Anterior 0.2045 + 0.0111 0.1973 + 0.0086 0.0322
Central 0.1939 + 0.0097 0.1895 £ 0.0105 NS
Posterior 0.1909 + 0.0125 0.1857 £+ 0.0132 NS
Lateral Izq. 0.1990 + 0.0115 0.1952 + 0.0089 NS
Lateral Dcha. 0.1999 + 0.0103 0.1963 + 0.0103 NS

Tabla 43. Valores medios de la pendiente a, del WCDMA para
cada grupo en las 6 regiones analizadas.

Zona Pacientes con EA  Sujetos de control p-valor
Todos 0.1452 + 0.0281 0.1431 + 0.0243 NS
Anterior 0.1536 + 0.0280 0.1461 + 0.0233 NS
Central 0.1466 + 0.0324 0.1398 =+ 0.0262 NS
Posterior 0.1448 + 0.0321 0.1464 + 0.0289 NS
Lateral Izq. 0.1426 + 0.0293 0.1431 + 0.0270 NS
Lateral Dcha. 0.1429 + 0.0247 0.1410 + 0.0222 NS

Tabla 44. Valores medios de la pendiente a3 del WCDMA para
cada grupo en las 6 regiones analizadas.
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Las Figuras 74, 75 y 76 ilustran los valores de los tres exponentes en toda la
superficie del cuero cabelludo. Se puede constatar graficamente que los valores de a;, as
y a3 son muy similares en los controles y en los pacientes. Los pacientes con EA

parecen tener asociadas pendientes ligeramente mas bajas en la primera region de
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Pacientes con EA

0.0501

0.0409

Sujetos de control

Fig. 74. Valores medios de la pendiente a; del WCDMA obtenidos en los pacientes con EA y en
los sujetos de control.
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Fig. 75. Valores medios de la pendiente a, del WCDMA obtenidos en los pacientes con EA y en
los sujetos de control.
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escalado y mas altas en la segunda y la tercera. No obstante, como ya hemos comentado

anteriormente, apenas existen diferencias significativas entre los dos grupos de estudio.

Las Figuras 77, 78 y 79 representan los diagramas de cajas y bigotes

correspondientes a las pendientes en las tres regiones de escalado que aparecen en el

Fig. 76. Valores medios de la pendiente a3 del WCDMA obtenidos en los pacientes con EA y en los

sujetos de control.
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Fig. 77. Diagramas de cajas y bigotes para la pendiente a; del WCDMA en las regiones: (a) total,

(b) anterior, (c) central, (d) posterior, (¢) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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WCDMA (o1, az y a3), respectivamente. Como se observa en estas figuras, las
poblaciones no estan diferenciadas, pues existe solapamiento en las muescas de las

cajas.

Para finalizar el estudio del WCDMA, presentamos los resultados obtenidos con

las curvas ROC con validacion cruzada dejando uno fuera que se muestran en las
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Fig. 78. Diagramas de cajas y bigotes para la pendiente o, del WCDMA en las regiones: (a) total,
(b) anterior, (c) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Fig. 79. Diagramas de cajas y bigotes para la pendiente o3 del WCDMA en las regiones: (a) total,
(b) anterior, (c) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Figuras 80, 81 y 82. En las Tablas 45, 46 y 47 puede observarse que la pendiente en la
segunda region de escalado en la zona central ha proporcionado los mejores resultados

de precision: 66.13%. E1 AROC mas elevado se alcanzd también con a,, pero en la zona
anterior (0.7366).
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Fig. 80. Curvas ROC de la pendiente a; del WCDMA obtenidas en las regiones: (a) total, (b)
anterior, (c) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Fig. 81. Curvas ROC de la pendiente a, del WCDMA obtenidas en las regiones: (a) total, (b)
anterior, (¢) central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Fig. 82. Curvas ROC de la pendiente a3 del WCDMA obtenidas en las regiones: (a) total, (b)
anterior, (¢) central, (d) posterior, (¢) lateral izquierda y (f) lateral derecha.

Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.5833 0.3462 0.4839  0.5940
Anterior 0.8333 0.3846 0.6452  0.6603
Central 0.5556 0.5385 0.5484  0.5908
Posterior 0.5833 0.1538 0.4032  0.5353
Lateral Izq. 0.5556 0.4615 0.5161  0.5908
Lateral Dcha. 0.5556 0.1538 0.3871  0.5823

Tabla 45. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y
AROC para los resultados obtenidos con la pendiente o; del
WCDMA en las 6 regiones analizadas.

Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.5556 0.3846 0.4839 0.6619
Anterior 0.7222 0.4615 0.6129  0.7366
Central 0.8889 0.3462 0.6613  0.6122
Posterior 0.8333 0.3846 0.6452  0.6218
Lateral Izq. 0.6111 0.6538 0.6290  0.6378
Lateral Dcha. 0.8333 0.1538 0.5484  0.5865

Tabla 46. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y
AROC para los resultados obtenidos con la pendiente o, del
WCDMA en las 6 regiones analizadas.

Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.5000 0.2308 0.3871  0.5630
Anterior 0.6944 0.5000 0.6129  0.6186
Central 0.5556 0.6923 0.6129  0.5940
Posterior 0.7222 0.1154 0.4677  0.5050
Lateral Izq. 0.8333 0.2308 0.5806  0.4851
Lateral Dcha. 0.5833 0.7308 0.6452  0.5897

Tabla 47. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y
AROC para los resultados obtenidos con la pendiente o5 del
WCDMA en las 6 regiones analizadas.
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7.6. Medidas de conectividad

7.6.1. Verosimilitud de la sincronizacion

La SL es una medida del grado de sincronizacion o conectividad entre dos series
temporales (Stam & van Dijk 2002). Es sensible tanto a interdependencias lineales
como no lineales y puede calcularse con una elevada resolucion temporal, por lo que
puede aplicarse sobre sefiales no estacionarias (Stam & van Dijk 2002). Para su calculo,
se ha utilizado el software DIGEEGXP v2.0, proporcionado por C. J. Stam, uno de los
investigadores que propuso este método. Este software ajusta automaticamente todos los
parametros necesarios para la estimacion de la SL. Esta medida de sincronizacidon se
aplicd sobre tramas MEG de 4096 muestras, ya que es una longitud habitualmente

empleada para su calculo (Gomez et al. 2009¢; Stam et al. 2006).

En un primer paso, se calculd la SL para todas las posibles combinaciones de
canales MEG, obteniéndose una matriz de tamafio 148 x 148. Cada elemento de dicha
matriz 4;; contenia el valor de la SL para los canales i y j. De esta forma, se obtuvieron
62 matrices de dicho tamafio, una por sujeto. Posteriormente, se redujo la informacién
de esta matriz calculando la SL entre cada uno de los canales y el resto. El resultado de
esta operacion es un vector de 148 componentes por sujeto. Finalmente, se promediaron
los resultados de los distintos canales, agrupandolos en las cinco regiones vistas
anteriormente (anterior, central, posterior, lateral izquierda y lateral derecha), asi como
realizando la media entre todos los canales. En la Tabla 48 se resumen los resultados
obtenidos con la SL (media = SD), mientras que en la Fig. 83 se representa esta
informacion de forma visual. Podemos observar que los valores de SL son inferiores en
el grupo de Alzheimer para todos los canales. Estos resultados sugieren una pérdida de
sincronizacion asociada a la EA. Ademas, la Fig. 83 refleja que los canales de la zona
posterior izquierda estan mas sincronizados con el resto de canales. Este

comportamiento se da tanto en el grupo de Alzheimer como en el de control. Sin

Zona Pacientes con EA Sujetos de control p-valor
Todos 0.0599 + 0.0252 0.0630 + 0.0199 NS
Anterior 0.0619 = 0.0264 0.0661 = 0.0227 NS
Central 0.0606 = 0.0242 0.0608 + 0.0186 NS
Posterior 0.0636 = 0.0263 0.0702 + 0.0212 NS
Lateral Izq. 0.0598 + 0.0277 0.0619 = 0.0231 NS
Lateral Dcha. 0.0548 + 0.0248 0.0574 + 0.0196 NS

Tabla 48. Valores medios de SL para cada grupo en las 6 regiones
analizadas.
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embargo, no se encontraron diferencias significativas en ninguna de las zonas

analizadas utilizando el test de la ¢ de Welch.

La Fig. 84 representa los boxplots correspondientes a los resultados obtenidos
con la SL. Como puede verse, la dispersion de los valores de sincronizacion es mucho

mayor en los controles que en los enfermos.
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Fig. 83. Valores medios de SL obtenidos en los pacientes con EA y en los sujetos de control.
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Fig. 84. Diagramas de cajas y bigotes para la SL en las regiones: (a) total, (b) anterior, (c) central,
(d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Finalmente, en la Fig. 85 se representan las curvas ROC, mientras que la Tabla
49 refleja los valores de sensibilidad, especificidad, precision y AROC alcanzados. Los
valores mas elevados de precision (64.52%) y AROC (0.6335) se consiguieron en la

zona posterior.

7.6.2. indice de retardo de fase

Al igual que la SL, el PLI cuantifica la sincronizacion entre dos series
temporales. Aplicado a registros MEG, este método permite detectar sincronismo en la
actividad cerebral (Stam et al. 2007). Ademas, el PLI evita los problemas derivados de
la presencia de fuentes comunes (Daffertshofer & Stam 2007; Stam et al. 2007).

La Tabla 50 resume los valores medios (media + SD) obtenidos en ambos grupos

utilizando el PLI. El test de Welch con correccion de Bonferroni no mostrd diferencias

Sensibilidad
Sensibilidad
Sensibilidad

0.5 0.5 05
1-Especificidad 1-Especificidad 1-Especificidad
(a) (b) (c)

Sensibilidad
Sensibilidad
Sensibilidad

0.5 0.5 0.5
1-Especificidad 1-Especificidad 1-Especificidad
(d (e) ¢

Fig. 85. Curvas ROC de la SL obtenidas en las regiones: (a) total, (b) anterior, (c) central, (d)
posterior, (¢) lateral izquierda y (f) lateral derecha.

Zona Sensibilidad Especificidad Precision AROC
Todos 0.6667 0.1538 0.4516  0.5759
Anterior 0.7500 0.2308 0.5323  0.5662
Central 0.6667 0.3462 0.5323  0.5143
Posterior 0.9167 0.2692 0.6452  0.6335
Lateral Izq. 0.8611 0.3077 0.6290  0.5244
Lateral Dcha. 0.6667 0.2692 0.5000  0.5729

Tabla 49. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y AROC
para los resultados obtenidos con la SL en las 6 regiones analizadas.



176 CAPITULO 7. RESULTADOS

significativas en ninguna de las regiones analizadas. En la Fig. 86 quedan reflejados los

valores medios obtenidos en cada uno de los grupos.

La Fig. 87 representa los boxplots, donde se observa una mayor variabilidad de
los resultados en el grupo de pacientes con EA, pues las cajas y los bigotes son mas
grandes que en grupo de control. También llama la atencion la presencia de un elevado
nimero de valores espurios en ambos grupos. En la Fig. 88 se muestran las curvas ROC
correspondientes al PLI, mientras que los valores obtenidos con estas quedan reflejados
en la Tabla 51. Los resultados obtenidos con el PLI son mejores que los obtenidos con
la SL, la otra medida de conectividad aplicada sobre los registros MEG. Los valores de
PLI en las zona anterior y total (promedio sobre todos los canales) permiten clasificar

correctamente a los sujetos con una precision del 72.58%.

Zona Pacientes con EA  Sujetos de control p-valor
Todos 0.0581 + 0.0218 0.0550 + 0.0466 NS
Anterior 0.0606 + 0.0283 0.0554 + 0.0522 NS
Central 0.0541 + 0.0219 0.0495 + 0.0384 NS
Posterior 0.0592 + 0.0249 0.0586 + 0.0514 NS
Lateral Izq. 0.0600 + 0.0229 0.0542 + 0.0490 NS
Lateral Dcha. 0.0572 + 0.0200 0.0568 + 0.0455 NS

Tabla 50. Valores medios de PLI para cada grupo en las 6 regiones
analizadas.

0.0711

0.0617

Pacientes con EA

0.0522

0.0428

Sujetos de control

Fig. 86. Valores medios de PLI obtenidos en los pacientes con EA y en los sujetos de control.
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Fig. 87. Diagramas de cajas y bigotes para el PL/ en las regiones: (a) total, (b) anterior, (c)

central, (d) posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.
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Fig. 88. Curvas ROC del PLI obtenidas en las regiones: (a) total, (b) anterior, (c) central, (d)
posterior, (e) lateral izquierda y (f) lateral derecha.

Zona

Sensibilidad Especificidad Precision

AROC

Todos
Anterior
Central
Posterior
Lateral Izq.
Lateral Dcha.

0.7778
0.8889
0.6667
0.4722
0.6111
0.9444

0.6538
0.5000
0.6923
0.8077
0.3846
0.1923

0.7258
0.7258
0.6774
0.6129
0.5161
0.6290

0.7286
0.7126
0.6709
0.4840
0.7350
0.4383

Tabla 51. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y
AROC para los resultados obtenidos con el PLI en las 6 regiones

analizadas.
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7.7. Regresion logistica

Una vez vistos los resultados obtenidos con cada método de andlisis no lineal de
forma independiente, en esta seccion se presentan los resultados obtenidos con la LR.
En total, se disponia de 144 caracteristicas extraidas de los registros MEG. Estas
caracteristicas se corresponden con los resultados obtenidos en las 6 regiones de interés
(total, anterior, central, posterior, lateral izquierda y lateral derecha) con: LZC con
conversion de dos simbolos, LZC con conversion de tres simbolos, HFD, MSFD, SSE,
ApEn, SampEn, pendiente de la MSE para escalas pequeias, pendiente de la MSE para
escalas grandes, algoritmo de NF de Yunfan, algoritmo de NF de Aftanas, tasa de
descenso de la AMI, pendiente a; del DFA, pendiente a, del DFA, pendiente a; del
BDMA, pendiente a, del BDMA, pendiente oo del CDMA, pendiente a; del WBDMA,
pendiente a, del WBDMA, pendiente a; del WCDMA, pendiente a, del WCDMA,
pendiente a3z del WCDMA, SL'y PLI.

Debido a que estos resultados cumplian la condicion de normalidad, pero no la
de homogeneidad de varianzas, se utilizd un modelo de LR. La LR no requiere que las
variables independientes sean normales y homocedasticas, condicion necesaria para
aplicar un LDA (Hosmer & Lemeshow 1989; Sanchez 2000). Para la seleccion de
caracteristicas se ha empelado una LR paso a paso. Con este método, las variables que
entran y salen del modelo se seleccionan de modo secuencial. Para la inclusioén y
eliminacion de variables en el modelo se fijaron los siguientes niveles de significacion
de entrada y de salida: yz = 0.05 y ys = 0.10, que son los valores que utiliza por defecto
el paquete estadistico SPSS. La LR paso a paso seleccion6 tan sélo 2 caracteristicas

significativas. Estas son, por orden de inclusion en el modelo:

e Paso 0. En este paso, existen 144 variables que pueden entrar en el modelo. La
variable mds significativa, es decir, con la que se obtuvo el menor p-valor
asociado (0.02:107), fue la pendiente a; del BDMA en la zona anterior de la
cabeza.

e Paso 1. En este paso partimos de un modelo que contiene el término constante y
la variable seleccionada en el paso anterior. Se comprueba si alguna de las 143
variables restantes es significativa, con un p-valor asociado inferior a yz = 0.05.
La variable seleccionada en este paso fue la SampEn en la zona anterior (p-valor

=10.0443 <0.05).
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e Paso 2. Ninguna de las 142 variables no incluidas en el modelo cumplia la
condicion de entrada. Ademas, ninguna de las variables ya incluidas en el
modelo cumplia las condiciones de salida. Por tanto, nuestro modelo final de LR

estad formado Unicamente por las dos caracteristicas seleccionadas en los pasos 0

y 1.

Una vez seleccionadas las caracteristicas mas relevantes, se procedio a la tarea
de clasificacion. Con el objetivo de ser coherentes con los resultados obtenidos con cada
método no lineal de forma individual, se utiliz6 un procedimiento de validacién cruzada
dejando uno fuera. Para ello, se fijan los parametros de la LR (B, f1y f2) utilizando los
resultados de todos los sujetos menos uno. Posteriormente, este sujeto se clasifica
comparando su probabilidad asociada 7 con un umbral de 0.5. Dicho sujeto se
clasificara como control o como paciente dependiendo de si el valor de 7 supera o no
este umbral. Una vez realizado este procedimiento para todos los sujetos, pueden
obtenerse los valores de sensibilidad, especificidad, precision y AROC
correspondientes. Con la LR, se alcanzo6 un valor de precision del 75.81% (sensibilidad
del 83.33%; especificidad del 65.38%) y un AROC de 0.8248. Comparando estos
resultados con los obtenidos con cada método no lineal, cabe destacar que la precision
no es la mas elevada, ya que se obtuvieron valores mas altos con varios de los métodos
aplicados independientemente. Sin embargo, el AROC si que supera a los valores
alcanzados con los métodos no lineales aplicados de forma individual. Para finalizar, en
la Fig. 89 se muestra la curva ROC correspondiente a los resultados obtenidos con la

LR.

Sensibilidad

0 02 04 06 08 1
1-Especificidad

Fig. 89. Curva ROC de los resultados obtenidos
conlaLR.
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8.1. Introduccion

La EA es una demencia degenerativa primaria, de tipo cortical y desarrollo
gradual, que implica un deterioro cognitivo continuo. En la presente Tesis Doctoral se
han utilizado varios métodos de analisis no lineal para caracterizar la actividad MEG
espontanea de pacientes con EA y sujetos de control. El objetivo fundamental ha sido la
extraccion de una serie de caracteristicas que permiten definir patrones de normalidad y

patoldgicos, Utiles para entender la dindmica cerebral de la EA.

La motivacién de la investigacion desarrollada surge debido a que la EA es el
tipo de demencia mas frecuente en el mundo occidental, donde se espera un incremento
de su prevalencia por el aumento en la esperanza de vida (Blennow et al. 2006). Este
hecho se ve agravado por la baja precision alcanzada en el diagnoéstico clinico y por la
carencia de un marcador bioldgico que permita detectar de forma definitiva esta
demencia sin realizar pruebas invasivas (Blennow et al. 2006; Knopman et al. 2001,
Rossor 2001). Por ello, es necesario buscar nuevas técnicas que permitan ayudar en el
diagnéstico de la EA. Entre ellas, se encuentra el andlisis de la actividad
electromagnética del cerebro, reflejada en las sefiales EEG y MEG. Se ha demostrado
que la aplicacion de técnicas de procesado de sefial al analisis de la actividad cerebral en
la EA puede ayudar en su dificil diagnodstico y permitir una mejor comprension de los

mecanismos neurofisiologicos de la enfermedad (Jeong 2002, 2004; Stam 2005).

En este capitulo, se van a discutir los resultados obtenidos con los distintos
métodos de analisis no lineal aplicados a nuestra base de datos de registros MEG. Se
van a comparar entre si las distintas medidas utilizadas, a la vez que se contrastan
nuestros principales hallazgos con los cambios maés significativos observados en
estudios previos de la actividad electromagnética en la EA. Ademas, se mencionaran las
contribuciones y conclusiones mas relevantes de esta Tesis Doctoral. Finalmente, se

plantean una serie de posibles lineas de investigacion para futuros estudios.

8.2. Discusion

En este estudio se han utilizado un total de trece métodos de analisis no lineal

para caracterizar la actividad MEG en la EA: LZC, HFD, MSFD, SSE, ApEn, SampEn,
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MSE, NF, AMI, DFA, DMA, SL y PLI. Ademas, los registros MEG se han analizado con
varias variantes de algunos de estos métodos. Asi, se han utilizado conversiones de dos
y tres simbolos para la LZC, se han comparado los algoritmos de Yunfan y Aftanas de
NF 'y se han aplicado cuatro variantes distintas de DMA: BDMA, CDMA, WBDMA y
WCDMA. Si exceptuamos la MSFD, la ApEn y las dos medidas de conectividad, todos
los métodos empleados han reflejado diferencias significativas entre la actividad MEG
de los pacientes con EA y de los sujetos de control en alguna de las regiones analizadas

(p-valores < 0.05; test de la t de Welch con correccion de Bonferroni).

El andlisis de los registros MEG con la LZC mostr6 diferencias significativas
entre los pacientes con EA y los sujetos de control en las seis regiones analizadas (total,
anterior, central, posterior, lateral izquierda y lateral derecha). La LZC mide la tasa de
aparicion de nuevos patrones en una secuencia finita de simbolos, obtenida a partir de
una transformacion de la sefal original. Se han utilizado dos tipos diferentes de
conversion, transformando la serie temporal en secuencias de dos y tres simbolos. Los
p-valores obtenidos eran ligeramente inferiores para la conversion de tres simbolos. No
obstante, los resultados eran muy similares con ambos tipos de conversion. Por ello, la
utilizacion de solo dos simbolos parece suficiente para resumir la mayor parte de la
informacion de las sefiales. Estudios previos sugerian que la conversion binaria es
suficiente para estudiar la dindmica de las sefales que reflejan la actividad cerebral
(Radhakrishnan & Gangadhar 1998; Wu & Xu 1991; Xu et al. 1997). Sin embargo, los
resultados de Abasolo et al. (2006a) indicaban que una conversion de tres simbolos
proporciona mas informacion acerca de las diferencias entre la actividad EEG de
pacientes con EA y de sujetos de control. Esto podria deberse a que la conversion de
tres simbolos contiene informacion del registro original que se perderia empleando sélo

dos simbolos (Abasolo et al. 2006a).

La LZC asigna valores mas elevados a registros que poseen una mayor
complejidad. De hecho, esta medida contiene la nociéon de complejidad en el sentido
determinista del término (complejidad de Kolmogorov), asi como en el estadistico
(entropia de Shannon) (Zozor et al. 2005). Por tanto, nuestros resultados indican que los
registros MEG de los pacientes con EA son menos complejos que los pertenecientes a
sujetos de control. Ademads, tanto en un grupo como en otro se observo una disminucion

de la complejidad segiin nos alejdbamos de la zona central de la cabeza. Este hecho
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parece indicar que la actividad cerebral registrada en los canales periféricos es menos
compleja que en los canales centrales. Este comportamiento ya se habia observado en

un estudio anterior con un nimero mas reducido de sujetos (Goémez et al. 2006a).

La LZC presenta numerosas ventajas sobre los métodos clasicos de complejidad,
como D2 o L1. En primer lugar, es un método con un bajo coste computacional, ya que
se basa en dos operaciones matematicas muy simples: comparacion y acumulacion. En
segundo lugar, es una medida bastante robusta ante la presencia de espurios, gracias a la
utilizacion de la mediana como umbral para transformar la sefial original en una
secuencia con un numero finito de simbolos. Ademas, no es necesario disponer de series
temporales de gran longitud para estimar su valor. En un estudio previo se analizo la
relacion entre la LZC y el tamafio de las tramas, concluyendo que el algoritmo ofrece
estimaciones estables para registros MEG de mas de 3000 muestras (Goémez et al.
2006a). Finalmente, la LZC no depende del modelo dinamico del sistema estudiado
(Zhang et al. 2001). De hecho, este método s6lo considera las diferencias existentes
entre los patrones relevantes en el sistema subyacente, independientemente de que éste

sea un sistema determinista cadtico o un proceso estocastico.

Ademas de la LZC, se utilizaron otros dos métodos para estudiar los cambios
que la EA produce en la complejidad de las sefiales MEG: HFD y MSFD. Ambos
algoritmos se aplicaron sobre segmentos MEG de 848 muestras que cumplian la
condicion de estacionariedad. Tanto la HFD como la MSFD permiten estimar la
complejidad dimensional de los registros MEG. Existen dos opciones para calcular la
complejidad dimensional de una serie temporal: estimar la FD de la sefial directamente
en el dominio temporal o reconstruir su atractor en el espacio de fases
multidimensional. El método mas utilizado para estimar este valor de complejidad es la
D2. Sin embargo, este método tiene muchos inconvenientes, que no permiten su
correcta aplicacion sobre series temporales ruidosas y de corta duracion. Por ello, es
necesario la utilizacion de otros algoritmos, entre los que se encuentran los propuestos
por Higuchi (1988), Maragos & Sun (1993), Katz (1988) y Petrosian (1995), o el
algoritmo box counting (Mandelbrot 1977). Todos ellos estiman la complejidad de una
sefial en el dominio temporal, sin necesidad de reconstruir su atractor. Aplicada a
sefales cerebrales, la FD permite cuantificar la complejidad y auto-similitud de las

sefales (Accardo et al. 1997).
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Para aplicar la HFD a una serie temporal es necesario fijar el pardmetro Apax.
Para ello, se utiliz6 el criterio propuesto por Doyle ef al. (2004), que consiste en elegir
un valor de kmax que haga que la HFD permanezca estable para aumentos de este
parametro. La HFD mostr6 una disminucion de complejidad dimensional en el grupo de
pacientes. Ademas, se detectaron diferencias estadisticamente significativas entre los
pacientes y los sujetos de control en todas las zonas analizadas, exceptuando la region
lateral izquierda. Nuestros resultados sugieren que existe una disminucion de la
complejidad de los registros en la EA. Nuevamente, los canales centrales reflejaron

valores de complejidad mas elevados que los situados en la periferia.

La HFD es un método muy adecuado para estimar la /D de senales biomédicas,
como los registros MEG, debido a las siguientes razones. Comparado con el algoritmo
de Petrosian, el de Higuchi no depende de una secuencia binaria y, en muchos casos, es
menos sensible al ruido (Esteller et al. 2001). El algoritmo box counting tiene un
elevado coste computacional, tanto en tiempo como en memoria, por lo que es menos
eficiente que la HFD (Block et al. 1990). Ademas, el algoritmo de Higuchi proporciona
valores mas precisos de FD que los métodos propuestos por Maragos-Sun, Katz y

Petrosian (Accardo et al.1997; Esteller et al. 2001).

El método propuesto por Maragos y Sun (1993) es otra via para medir la
complejidad a través de la FD de las sefiales. Para la estimacion de la MSFD es
necesario calcular el pardmetro dn.x. Para ello, se utiliza una regla heuristica que
sugirieron los autores del método. Este parametro depende de la dimension real de la
sefial a analizar, de su longitud y de la clase de FD de que se trate (Maragos & Sun
1993). Al igual que la HFD, la MSFD proporciona estimaciones fiables de FD para
tramas de corta longitud, por lo que su aplicacion a nuestros registros MEG de 5s esta
justificada. Resultados previos obtenidos sobre sefiales sintéticas arrojan estimaciones
de la FD con errores en torno al 3-5% respecto al valor real (Maragos & Sun 1993). En
esta Tesis Doctoral, los valores de MSFD obtenidos eran inferiores en el grupo de
enfermos, si bien las diferencias entre este y el grupo de control no fueron significativas.
Por tanto, el algoritmo de Higuchi parece una mejor opcion para diferenciar los
pacientes con EA de los controles en base a la FD de los registros MEG. A una
conclusion similar se llegd en Accardo ef al. (1997). En este trabajo, se estudio el

comportamiento de estos dos algoritmos para el analisis de registros EEG, concluyendo
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que la HED proporcionaba resultados mas precisos y con un menor coste computacional

(Accardo et al. 1997).

Las tres medidas de complejidad empleadas en esta Tesis Doctoral sugieren que
la EA se caracteriza por una actividad electromagnética cerebral menos compleja. Estos
resultados concuerdan con articulos previos que han aplicado métodos de anélisis no
lineal para estudiar la complejidad de registros EEG/MEG en pacientes con EA. En
muchos de estos estudios se utilizaron las medidas clasicas D2 y L1. Jeong et al.
(1998b, 2001a) demostraron que los pacientes con EA mostraban valores de D2 y L1
significativamente menores que los sujetos de control en la mayoria de canales EEG.
Estos resultados han sido corroborados por otros autores, tanto en estudios con sefiales
EEG (Jelles ef al. 1999a,b; Stam et al. 1994, 1995; Woyshville & Calabrese 1994)
como MEG (Abatzoglou et al. 2007). Otros estudios acerca de la actividad EEG/MEG
en la EA, basados en diversas definiciones de complejidad, han confirmado estos
hallazgos (Abasolo et al. 2006a; Escudero et al. 2006; Gomez et al. 2006a, 2009a,b;
Hornero et al.2008a, 2009).

La SSE es una medida de regularidad de la sefial en términos de la uniformidad
del espectro de potencia normalizado. Valores elevados de SSE indican que el espectro
de la sefial tiene una distribucion amplia en frecuencia, mientras que valores pequefios
reflejan que la potencia se encuentra condensada en un rango de frecuencias menor
(Sleigh et al. 2004). Trabajos previos han mostrado que la actividad MEG sufre una
lentificacion de su espectro en la EA, es decir, un desplazamiento del espectro hacia
frecuencias mas bajas (Fernandez et al. 2006a,b). Por tanto, cabe esperarse que estos
cambios tengan algin efecto en los valores de SSE. Hemos podido comprobar que los
valores de SSE eran mayores en los sujetos de control que en los enfermos en todas las
regiones analizadas. Puesto que valores mas elevados de entropia estan asociados con
mayor irregularidad de las sefiales (Sleigh et al. 2004; Viertio-Oja et al. 2004), nuestros
resultados sugieren que los registros MEG de los pacientes exhiben un mayor grado de
regularidad que los controles. Ademds, este método ha reflejado diferencias
significativas entre ambos grupos en todas las zonas analizadas, excepto en la posterior.
Poza et al. (2008) utilizaron la SSE normalizada, ademds de otras dos familias de
entropias, para estudiar la actividlad MEG en la EA. En este trabajo, se encontraron

diferencias significativas en todas las regiones, utilizando la edad de los sujetos como
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covariable (Poza et al. 2008). Por el contrario, Abésolo et al. (2006b) no detectaron
diferencias significativas entre pacientes y controles en ningin canal EEG. Esto podria
deberse a que los registros MEG reflejan los cambios que la EA produce en el espectro

con mayor claridad que las senales EEG.

La segunda medida de entropia empleada para caracterizar la actividad MEG en
pacientes con EA y controles es la ApEn. La ApEn refleja la probabilidad de que
patrones dentro de la serie no sean seguidos por otros similares, asignando valores
mayores a secuencias mas irregulares (Pincus 2001). Para calcular la ApEn, se han
fijado una longitud m = 2 y una ventana de tolerancia » = 0.25 veces la SD de la serie
original. La obtencion de valores menores de ApEn en los pacientes con EA sugiere que
esta patologia se caracteriza por una actividad cerebral mas regular, como ya se ha
comentado tras analizar los resultados obtenidos con la SSE. Sin embargo, la ApEn no
ha proporcionado diferencias significativas entre ambos grupos (p-valores > 0.05; test

de Welch, correccion de Bonferroni).

Para estimar la ApEn con fiabilidad no es necesario disponer de un nimero
elevado de datos. Ademds, permite diferenciar sefiales periddicas, deterministas,
estocasticas, cadticas y combinaciones de ellas contaminadas con ruido (Pincus 2001).
Estas razones motivan que sea una medida mucho mas adecuada para el andlisis de
registros cerebrales que otros métodos de analisis no lineal, como D2 y L1. El aumento
de la regularidad observado con la ApEn en los pacientes sugiere la presencia de
deficiencias debidas a la desactivacion de redes neuronales (Abdsolo et al. 2005).
Pincus (2001) sugiere que la ApEn esta correlacionada con cambios ocultos en la sefial
que normalmente pasan desapercibidos cuando se emplean métodos de analisis
estadistico clasicos. De hecho, este método muestra diferencias entre las senales EEG de
los pacientes con EA y de los sujetos de control que no pueden ser detectadas con
métodos de andlisis espectral (Abéasolo et al. 2005). Asimismo, la ApEn puede
complementar a las técnicas espectrales en el andlisis de registros MEG en la EA
(Hornero et al. 2008a). Estos estudios confirman que el andlisis no lineal de la actividad
electromagnética cerebral puede ofrecer informacién adicional con respecto a los

métodos clasicos de anélisis espectral.

Los resultados obtenidos con la SampEn han sido muy similares a los de ApEn.

La combinacién de parametros utilizada fue m = 2 y » = 0.25 veces la SD de los datos
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analizados. Nuevamente, los registros MEG pertenecientes a los enfermos eran mas
regulares, encontrandose diferencias significativas entre estos y los controles en la zona
central. Al igual que la ApEn, la SampEn es una medida introducida para cuantificar la
regularidad en series temporales cortas y ruidosas (Richman & Moorman 2000), por lo
que las ventajas de la ApEn también son aplicables a este método. No obstante, la
SampEn presenta ventajas adicionales frente a la ApEn (Richman & Moorman 2000).
En primer lugar, las estimaciones de SampEn cuando el nimero de muestras es reducido
coinciden mas con su valor tedrico que las de ApEn. Ademads, la consistencia de los
resultados obtenidos con la SampEn es mayor que con la ApEn. Finalmente, el
algoritmo es mas sencillo y el coste computacional menor. Por tanto, la SampEn es una
medida de regularidad mas adecuada que la ApEn para el analisis de series temporales.
De hecho, estudios previos de la actividad MEG en la EA han mostrado la superioridad
de la SampEn en la discriminaciéon entre controles y pacientes. Asi, mientras que la
ApEn proporcion6 un valor de precision en la clasificacion de solo el 51.2% en Hornero
et al. (2008a), la precision alcanzada con la SampEn en un estudio posterior fue del
70.73% (Gomez et al. 2009a). Por el contrario, el analisis de sefiales EEG revelo
diferencias significativas en los mismos electrodos (P3, P4, O1 y O2) con la ApEn y la
SampkEn, tras aplicar ambas medidas sobre la misma base de datos (Abéasolo et al. 2005,

20084a).

La MSE nos ha permitido comparar las diferencias de complejidad en la
actividad base de los registros MEG entre los dos grupos, evaluando la SampEn para
distintas escalas temporales. Para ello, se han utilizado valores de m =2, r = 0.25 y Zjax
= 8. Los valores de la MSE han sido mas elevados para la mayoria de escalas en las
secuencias del grupo de control, lo que sugiere que la actividad cerebral es menos
compleja en los pacientes con EA (Costa et al. 2005). Ademads, se ha calculado la
pendiente de las curvas de MSE para escalas pequefias (factores de escala entre 1 y 4) y
grandes (factores de escala entre 4 y 8). Ambas pendientes fueron capaces de reflejar
diferencias significativas entre los dos grupos en todas las zonas analizadas. Estos
resultados ponen de manifiesto la existencia de diferencias entre los pacientes con EA y
los sujetos de control que no podrian haberse observado s6lo con la ApEn o la SampEn.
Estos resultados concuerdan con un estudio previo de la actividad EEG en la EA
(Escudero et al. 2006). En dicho trabajo, la pendiente de la MSE para escalas grandes

reveld diferencias significativas en muchos mas canales (F3, F7, Fpl, Fp2, TS5, T6, P3,
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P4, O1 y O2) de lo que lo hicieron la ApEn y la SampEn en articulos anteriores
(Abasolo et al. 2005, 2006b). Por tanto, el uso de este método, que tiene en cuenta la
informacion contenida en diversas escalas, parece una buena eleccion para el analisis de

la actividad electromagnética en la EA.

La NF es un método propuesto por Sugihara y May (1990) para medir la
predictibilidad de una serie temporal. Aplicada a registros MEG, la NF parece
cuantificar la pérdida de memoria de estados cerebrales pasados (Aftanas et al. 1997).
Las curvas de prediccion obtenidas decrecian mas rapidamente en el grupo de control
que en el grupo de pacientes. Esta circunstancia parece sugerir que los registros de los
enfermos son mas predecibles que los pertenecientes a los sujetos de control. Ademas,
la pendiente de estas curvas fue capaz de reflejar diferencias significativas entre los dos
grupos en todas las zonas analizadas (p-valores < 0.05; prueba de Welch con correccion
de Bonferroni). Jelles et al. (1999b) también concluyeron que las sefiales EEG de los
pacientes con EA son mas predecibles que en los controles. Se debe subrayar que los
resultados alcanzados con los algoritmos propuestos por Yunfan et al. (1998) y por
Aftanas ef al. (1997) fueron muy similares. No obstante, se observé un comportamiento
ligeramente mejor con el segundo. La NF es un método mas eficaz para el andlisis de
registros MEG que D2 y L1, ya que no requiere un numero elevado de datos para
obtener resultados fiables. Ademas, permite el andlisis de sefiales ruidosas, ya que el
proceso de suma y promediado de los vecinos mas cercanos llevado a cabo en el

proceso de prediccion permite reducir el ruido (Yunfan ef al. 1998).

Aplicada a registros cerebrales, la AMI proporciona secuencias con informacion
relevante acerca de la dindmica cerebral en la EA (Jeong ef al. 2001b). Proporciona una
estimacion de hasta qué punto es posible predecir, en promedio, una serie retardada X7, a
partir del conocimiento de X. En esta Tesis Doctoral, se ha calculado la AMI variando ©
entre 0 y 0.5s. Ademas, se han empleado 64 particiones para construir los histogramas,
ya que esta eleccion ofrecid estimaciones estables en estudios previos (Gomez et al.
2007a; Jeong et al. 2001b). Representando los perfiles de la AMI en pacientes con EA y
sujetos de control en funcion de 7, hemos comprobado que las curvas correspondientes a
los controles decrecen mas rapidamente que las de los pacientes. Con el objetivo de
caracterizar estas curvas, se ha calculado su tasa de descenso, desde 7 = 0 hasta el

primer minimo local. Se encontraron diferencias significativas en todas las regiones
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analizadas. La AMI es una medida que ya habia sido utilizada para el analisis de sefales
cerebrales en la EA. En el primer estudio (Jeong et al. 2001b), se detectd6 una
disminucion significativa de la tasa de descenso de la AMI en todos los canales EEG,
excepto en Ol. Sin embargo, las diferencias s6lo fueron significativas en TS5, T6, O1,
02, P3 y P4 en Abésolo et al. (2008a). Las sefiales MEG también han sido analizadas
con esta medida (Goémez et al. 2007a). Los valores de la tasa de descenso eran
significativamente menores en los pacientes con EA en 144 de los 148 canales MEG
(Gomez et al. 2007a). Estos resultados, junto con los obtenidos con la NF, parecen

indicar un aumento generalizado de la predictibilidad de los registros MEG en la EA.

El DFA permite detectar la existencia de correlaciones de largo alcance, que
reflejan la influencia de eventos pasados en la evolucion futura del sistema (Kantelhardt
et al. 2001; Vjushin et al. 2001). Nuestros resultados han permitido confirmar los
indicios previos, que apuntaban que existen dos regiones de escalado con diferentes
pendientes en los registros cerebrales (Abasolo ef al. 2008b; Hwa & Ferree 2002). La
pendiente de la primera region de escalado no permiti6 diferenciar a los dos grupos de
estudio. Sin embargo, con la pendiente de la segunda region se han encontrado
diferencias significativas entre los pacientes con EA y los sujetos de control en todas las
regiones de interés. Nuestros resultados sugieren que el DFA para escalas temporales
grandes proporciona informacion relevante acerca de las caracteristicas de los registros
MEG, que permite diferenciar entre enfermos y controles. Estos resultados son similares
a los obtenidos en un estudio EEG previo (Abasolo et al. 2008b), en el que sblo se
encontraron diferencias significativas en la segunda region de escalado (canales TS5, T6
y Ol). La utilizacion de este método, junto con una medida de sincronizacion, mostrd
que la EA se caracteriza por una disminucion de las fluctuaciones en el nivel de

sincronizacion (Stam et al. 2005).

El DMA es una mejora del DFA, ya que no requiere que las series temporales
sean divididas en ventanas no solapadas, sino que resta a la sefial una funcioén continua,
llamada media movil (Alessio et al. 2002; Carbone et al. 2004). E1 DMA también es
mas preciso, ya que la media moévil es un filtro paso bajo mejor que el filtro polinomico
utilizado para el DFA (Serletis & Rosenberg 2007). Nuestros resultados muestran que
las cuatro variantes del DMA reflejaban distintas regiones de escalado. Asi, los métodos

de media movil hacia atrds (BDMA 'y WBDMA) pueden caracterizarse por dos regiones
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con diferentes pendientes, pero es necesario utilizar tres para el WCDMA y s6lo una
para el CDMA. De estas cuatro variantes, los mejores resultados se obtuvieron con el
BDMA. Con esta medida, se encontraron diferencias relevantes en todas las zonas tras
analizar la pendiente en la primera region de escalado, pero sélo en la zona anterior
utilizando la pendiente a,. Con el resto de variantes también se obtuvieron diferencias
significativas, pero unicamente en la region anterior. Esta circunstancia parece sugerir
que hay un cambio significativo en las propiedades de correlacion existentes en los

registros MEG de los pacientes con EA, especialmente en la region frontal.

Por ultimo, se aplicaron dos medidas para estudiar el grado de sincronizacion o
conectividad entre las sefiales registradas por los diferentes canales MEG. La medida
mas utilizada para estudiar la sincronizacion entre distintas regiones cerebrales es la
coherencia. Se trata de una medida lineal normalizada, que refleja el grado de
correlacion existente entre dos series temporales (Nunez et al. 1997, 1999). La mayoria
de los estudios realizados reflejan una disminucion de los valores de coherencia en la
EA en las bandas alfa y beta (Jeong 2004). Sin embargo, este método tiene una serie de
desventajas. En primer lugar, solo captura las interacciones lineales entre pares de
sefales EEG o MEG. Por ello, la coherencia falla a la hora de detectar las posibles
interdependencias no lineales. Ademas, no es una medida adecuada para el analisis de

registros no estacionarios.

Para solventar los problemas de la coherencia, Stam y van Dijk (2002)
propusieron una nueva medida para medir la conectividad entre regiones cerebrales: la
SL. Es un método sensible tanto a interdependencias lineales como no lineales. Ademas,
puede calcularse con una elevada resolucion temporal, por lo que es una medida
adecuada para analizar sefiales no estacionarias (Stam & van Dijk 2002). Asimismo, su
comportamiento para datos con un nivel de ruido considerable es robusto. Finalmente,
la SL so6lo refleja los cambios en el acoplamiento entre sistemas y no estd afectada por
las propiedades intrinsecas de los mismos. Nuestros resultados indicaron una
disminuciéon de la SL en el grupo de EA, lo que sugiere una pérdida de conectividad
entre las distintas regiones cerebrales. Sin embargo, las diferencias entre pacientes y
controles no fueron significativamente relevantes. Esta pérdida de conectividad podria
deberse a que las placas seniles aparecen organizadas en el cerebro de los pacientes con

EA, afectando a las conexiones corticocorticales (de LaCoste & White 1993). Los
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resultados de Babiloni et al. (2004) también mostraban una disminucién de la SL en el
grupo de EA respecto al de control. Por mantener la filosofia seguida durante toda la
Tesis Doctoral, no se ha aplicado esta medida en diferentes bandas de frecuencia, sino
que se ha analizado una tnica banda de 0.5-40 Hz. No obstante, estudios previos
sugieren que la sincronizacidén entre regiones cerebrales puede aumentar en algunas
bandas y disminuir en otras (Pijnenburg et al. 2004; Stam et al. 2006). Esta podria ser la

causa de no haber encontrado diferencias significativas entre ambos grupos.

La otra medida de conectividad aplicada es el PLI. Al igual que la SL, el PLI
cuantifica la sincronizacion entre dos series temporales (Stam et al. 2007). Ademas, esta
medida evita los problemas derivados de la presencia de fuentes comunes, como son la
conduccion de volumen y la utilizacion de electrodos de referencia (Daffertshofer &
Stam 2007; Stam et al. 2007). Al contrario de lo que ocurria con la SL, el PLI parece
indicar que la EA esta relacionada con un aumento en el nivel de conectividad, aunque
tampoco este método mostrd diferencias significativas en ninguna de las zonas
analizadas. Estos resultados, aparentemente contradictorios, parecen estar debidos a la
utilizacion de una Unica banda de frecuencia. Por ello, el analisis de la conectividad de
los registros MEG en las bandas tipicas de frecuencia (delta, theta, alfa, beta y gamma)
parece una linea de investigacion necesaria para futuros estudios, como comentaremos

en la seccion 8.5.

Finalmente, se utiliz6 un modelo de LR para evaluar la capacidad de
clasificacion conjunta de todos los métodos estudiados. La LR no requiere que los datos
cumplan las hipdtesis de normalidad y homocedasticidad (Hosmer & Lemeshow 1989),
lo que supone una importante ventaja sobre el LDA. Para la seleccion de caracteristicas
se empled una LR paso a paso, selecciondndose Unicamente dos variables: pendiente «;
del BDMA en la zona anterior de la cabeza y SampEn, también en la zona anterior. Este
hecho parece sugerir que los resultados de los distintos métodos de analisis no lineal
estan muy correlados y, por tanto, los restantes métodos no proporcionan informacion
complementaria. No obstante, el uso de un conjunto de caracteristicas reducido permite
mejorar la capacidad de generalizacion del modelo. Para la clasificacion de los
pacientes con EA y de los sujetos de control se utilizd LR con validacion cruzada
dejando uno fuera. Una vez realizado este procedimiento para todos los sujetos, se

alcanzaron valores de precision del 75.81% (sensibilidad del 83.33%; especificidad del
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65.38%) y de AROC del 0.8248.

En resumen, los métodos de andlisis no lineal utilizados sugieren que la EA
altera la actividad MEG de los pacientes, provocando una disminucion en la
complejidad e irregularidad de los registros, un aumento en su predictibilidad y cambios
en las fluctuaciones de las sefiales. Resulta especialmente resefiable que los resultados
obtenidos a partir de sefiales EEG y MEG son coherentes. Esto puede deberse al hecho
de que las corrientes eléctricas generadoras de los campos eléctrico y magnético son las
mismas (Hari 2005). Los cambios que la EA produce en la actividad electromagnética
de los enfermos pueden interpretarse como una pérdida de la capacidad cognitiva debida
a esta demencia. Esta pérdida podria estar asociada a muerte neuronal, a deficiencias
generales en los neurotransmisores o a la pérdida de conexiones en redes neuronales por

la muerte de células nerviosas (Jelles et al. 1999a).

8.3. Contribuciones originales

La aportacion principal de la investigacion desarrollada en esta Tesis Doctoral
consiste en obtener una caracterizacion de la actividad MEG espontdnea en la EA
mediante la utilizaciéon de un conjunto de métodos de analisis no lineal. Para ello, ha
sido necesario adaptar los distintos algoritmos para el analisis de nuestros registros
MEG. Debido a la gran cantidad de informacion a analizar (62 sujetos, 148 canales por
sujeto y 50863 muestras/canal), ha sido necesaria la utilizacion de algoritmos con una
carga computacional no demasiado elevada. Es de destacar que varios de los métodos
utilizados no habian sido aplicados previamente a sefiales MEG y, en la mayor parte de
los casos, es la primera vez que se usan para estudiar la actividad MEG espontanea en la

EA.

Las aportaciones originales de esta investigacion, asi como sus ventajas frente a
otras propuestas empleadas con anterioridad, se detallan a continuacion. Las
publicaciones mas relevantes generadas como consecuencia de nuestra investigacion se

recogen en el Apéndice B.

1. Complejidad de Lempel-Ziv. La LZC es una medida de complejidad no

paramétrica, basada en el nimero de subsecuencias diferentes presentes en la
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serie original y en la tasa de repeticion de las mismas (Lempel & Ziv 1976). En
esta Tesis Doctoral se han utilizado dos métodos distintos de conversion,
empleando dos y tres simbolos, respectivamente. Aunque la conversion binaria
ha sido empleada en multitud de trabajos previos, no existen apenas estudios que
hayan transformado la sefal original en una secuencia de tres simbolos para
luego calcular su complejidad. El trabajo llevado a cabo constituye el primer
estudio que utiliza esta medida para caracterizar la actividlad MEG espontanea

en la EA (Gomez et al. 2005a,c, 2006a, 2009a).

Dimension fractal de Higuchi. La HFD permite estimar la complejidad
dimensional de una serie temporal (Higuchi 1988). La HFD tiene una serie de
ventajas sobre otras medidas utilizadas para estimar la complejidad dimensional,
como los algoritmos propuestos por Maragos y Sun, Katz, Petrosian o el
denominado box counting. Asi, es menos sensible al ruido que la FD de
Petrosian (Esteller et al. 2001), tiene un menor coste computacional que el
algoritmo box counting (Block et al. 1990), y proporciona estimaciones mas
precisas que las medidas propuestas por Maragos-Sun, Katz y Petrosian
(Accardo et al.1997; Esteller et al. 2001). Ademas, se ha adaptado la propuesta
de Doyle et al. (2004) para calcular el valor del pardmetro km.x. El trabajo
realizado durante esta Tesis Doctoral se puede considerar como el primer
estudio donde se utiliza la HFD para estimar la complejidad dimensional de

registros cerebrales en la EA (Gémez et al. 2007¢, 2009a).

Dimension fractal de Maragos-Sun. La MSFD es otra opcion para medir la
complejidad a través de la FD de las sefiales (Maragos & Sun 1993). Este
algoritmo presenta varias ventajas sobre las medidas clasicas utilizadas para
medir la complejidad de una serie temporal. La MSFD proporciona estimaciones
fiables para sefales de corta longitud (Accardo et al. 1997). Ademas, el método
es aplicable a una senal arbitraria (Maragos & Sun 1993). Su aplicaciéon en la
investigacion desarrollada supone el primer trabajo que hace uso de esta medida

para caracterizar la complejidad dimensional de la actividad MEG en la EA.

Entropia aproximada. La ApEn es una medida utilizada para cuantificar la
regularidad de series temporales (Pincus 1991). Entre las ventajas de la ApEn,

destaca su buen comportamiento en el andlisis de sefiales cortas y ruidosas.
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Ademas, permite diferenciar entre si sefiales deterministas, periddicas, caoticas,
estocasticas y combinaciones de ellas contaminadas con ruido (Pincus 2001). En
esta Tesis Doctoral hemos adecuado y adaptado la ApEn al estudio de la
actividad MEG espontanea. Ademads, hemos propuesto por primera vez su uso
para caracterizar la actividad magnética cerebral en pacientes con EA (Gomez et

al. 2005b,d, 2006¢,d).

5. Entropia muestral. La SampEn cuantifica la regularidad de una serie temporal,
con valores mayores asociados a una mayor irregularidad (Richman & Moorman
2000). El algoritmo de SampEn tiene una serie de ventajas respecto al de ApEn.
La consistencia de los resultados es mayor, mientras que el coste computacional
es inferior. Ademas, las estimaciones de SampEn cuando el nimero de muestras
es reducido coinciden mas con su valor tedrico que las de ApEn (Richman &
Moorman 2000). La SampEn ya habia sido utilizada previamente para el estudio
de senales EEG en la EA (Abéasolo et al. 2006b), pero ésta ha sido la primera
ocasion en la que se ha caracterizado la actividad MEG espontdnea en esta

demencia (Gomez et al. 2007b, 2009a).

6. Entropia en multiples escalas. La MSE es un método de analisis no lineal que
tiene en cuenta la informacidn contenida en diversas escalas (Costa et al. 2002).
Hasta lo que conocemos, es la primera vez que se utiliza este pardmetro para

caracterizar la complejidad de la actividad MEG en la EA (Gomez et al. 2007b).

7. Prediccion no lineal. La NF es una medida de la predictibilidad de una serie
temporal (Sugihara & May 1990). La NF presenta una serie de ventajas sobre
otros métodos de andlisis no lineal. En primer lugar, no requiere informacion
sobre la forma en que fueron generadas las series temporales (Sugihara & May
1990). Asimismo, no requiere sefiales de gran longitud para obtener resultados
fiables. Finalmente, es un método adecuado para el analisis de sefiales ruidosas
(Yunfan et al. 1998). En esta Tesis Doctoral se han aplicado dos versiones
diferentes de NF, diferenciadas tinicamente en la forma en la que se calculan los
coeficientes de prediccion (Aftanas et al. 1997; Yunfan et al. 1998). Hasta lo
que sabemos, la investigacion desarrollada constituye el primer trabajo que
utiliza la NF' de Sugihara y May (1990) para estudiar la actividad cerebral en la
EA (Gomez et al. 2008a,b).
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8.

10.

11.

Auto informacion mutua. La AM] proporciona un valor de prediccion media de
las muestras futuras de una serie temporal a partir de las anteriores. El trabajo
llevado a cabo en la presente Tesis Doctoral constituye el primer estudio que
analiza registros MEG en pacientes con EA utilizando la tasa de descenso de la

AMI (Gomez et al. 2006b, 2007a, 2008c).

Analisis de fluctuaciones sin tendencias. El DF4 permite detectar la existencia
de correlaciones de largo alcance, que reflejan la influencia de eventos pasados
en la evolucion futura de un sistema (Kantelhardt et al. 2001; Vjushin et al.
2001). El algoritmo original de Peng et al. (1994) ha sido modificado y adaptado
a nuestro caso particular, donde las series analizadas son de pequefia longitud. El
DFA ya habia sido aplicado sobre senales EEG para el estudio de la actividad
base en la EA (Abdsolo et al. 2008; Stam et al. 2005). Sin embargo, el estudio

realizado es el primero que hace uso de esta técnica para analizar registros MEG.

Analisis de media movil sin tendencias. Al igual que el DFA, el DMA es un
método utilizado para detectar la existencia de correlaciones de largo alcance y
posibles relaciones de escala en una serie temporal (Alessio et al. 2002; Carbone
et al. 2004). El DMA presenta una serie de ventajas sobre el DFA.
Primeramente, no requiere que las series temporales sean divididas en ventanas
no solapadas. Ademads, el método DMA es mas preciso, ya que la media movil es
un filtro paso bajo mejor que el filtro polindmico utilizado para el DFA (Serletis
& Rosenberg 2007). En esta Tesis Doctoral se han aplicado cuatro variantes
diferentes de DMA: BDMA, CDMA, WBDMA y WCDMA (Xu et al. 2005). Ha
sido necesario adaptar los diferentes algoritmos propuestos por Xu et al. (2005)
para el analisis de nuestras sefiales. En este sentido, hemos realizado el primer
estudio que hace uso de estas cuatro variantes para el analisis de registros

cerebrales en la EA.

Regresion logistica. Una de las aportaciones de este estudio es el empleo de un
modelo de LR paso a paso para seleccionar las caracteristicas con mayor poder
discriminatorio para nuestro problema. Hasta donde conocemos, este es el
primer trabajo donde se emplea LR en la seleccion de caracteristicas para una
posterior clasificacion de registros MEG. Ademas, se utilizo LR con validacion

cruzada dejando uno fuera para realizar dicha tarea de clasificacion.
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8.4. Conclusiones

Los métodos de analisis no lineal presentados en el capitulo 6 se han utilizado
para analizar la actividad MEG espontanea de 36 pacientes con un diagnostico de EA
probable y 26 sujetos de control de edad avanzada. Todos los métodos, salvo la MSFD,
la ApEn y las dos medidas de conectividad, han reflejado diferencias significativas entre
los dos grupos en alguna de las regiones analizadas (p-valores < 0.05; test de la ¢ de
Welch con correccion de Bonferroni). Los prometedores resultados obtenidos en este
trabajo indican que la mayoria de los métodos no lineales propuestos son adecuados
para diferenciar pacientes con EA de sujetos de control en base al analisis de su
actividad MEG espontanea, lo que podria suponer una importante ayuda para el
diagnostico de la EA en la practica clinica. Junto con esta conclusion principal, se

pueden extraer las siguientes conclusiones especificas del trabajo presentado:

1. Elaboracion de un banco de datos de sefiales MEG. Se ha creado una base de
datos de registros MEG pertenecientes a pacientes con EA y a sujetos de control.
Incluye tanto los registros como los datos sociodemograficos de los sujetos y los
resultados obtenidos en las pruebas MMSE y FAST. Esta base de datos podra
ser empleada en futuros estudios y permitira realizar comparaciones objetivas de

los resultados obtenidos con diferentes métodos de analisis no lineal.

2. Estudio exhaustivo de diferentes métodos de analisis no lineal. Se ha llevado
a cabo una completa busqueda bibliografica de diferentes métodos empleados en
el procesado de sefiales biomédicas. Los métodos utilizados en esta Tesis
Doctoral son adecuados para el andlisis de registros MEG, ya que ninguno de

ellos requiere que las sefales a analizar estén libres de ruido.

3. Disminucion de complejidad en los registros MEG pertenecientes a los
pacientes con EA. Todas las medidas de complejidad (LZC, HFD y MSFD) han
permitido observar que los registros MEG de los pacientes con EA son menos
complejos que los pertenecientes a los controles (Gomez et al. 2005a,c, 2006a,
2007c, 2009a,b). Mientras que la LZC mide la tasa de aparicion de nuevos
patrones en una secuencia finita de simbolos (Lempel & Ziv 1976), la HFD y la
MSFD proporcionan una estimacion de la complejidad dimensional de la sefal

evaluada (Higuchi 1988; Maragos & Sun 1993). Los resultados de LZC
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mostraron diferencias significativamente relevantes en todas las regiones
analizadas (total, anterior, central, posterior, lateral izquierda y lateral derecha),
utilizando ambos métodos de conversion. Por otro lado, la HFD reflejo
diferencias significativas entre pacientes con EA y sujetos de control en todas
las zonas, excepto en la lateral izquierda. Sin embargo, las diferencias no fueron
estadisticamente relevantes con la MSFD. La medida de complejidad que mostro
un mejor comportamiento en la discriminacién entre pacientes con EA y
controles fue la LZC con conversion de tres simbolos. Con esta medida, se
obtuvo un valor de precision del 79.03% en las regiones anterior y lateral
derecha. E1 AROC maximo se alcanzé tras promediar todos los canales y en la

zona lateral izquierda: 0.7949.

Aumento de la regularidad en los registros MEG pertenecientes a los
pacientes con EA. Para caracterizar los registros MEG se utilizaron también
cuatro medidas de entropia: SSE, ApEn, SampEn y MSE. La SSE cuantifica la
distribucion de potencia en el espectro a partir de la entropia de Shannon de la
densidad espectral de potencia (Powell & Percival 1979). La ApEn y la SampEn
son medidas de la regularidad de una serie temporal, con valores menores de
entropia asociados a una mayor regularidad en la secuencia analizada (Pincus
1991; Richman & Moorman 2000). Por tltimo, la MSE analiza la sefial original
en diversas escalas temporales (Costa et al. 2002), permitiendo evaluar las
diferencias de complejidad existentes en los registros. Nuestros resultados
sugieren que los registros MEG exhiben un menor grado de irregularidad y
complejidad en los pacientes con EA (Goémez et al. 2005b,d, 2006¢,d, 2007b,
2009a). Ademas, SSE, SampEn y MSE reflejaron diferencias estadisticamente
relevantes entre ambos grupos. Sin embargo, la MSE parece superior al resto de
medidas de entropia a la hora de diferenciar los registros MEG de los pacientes y
de los controles. Con este método, los mejores resultados de precision se
alcanzaron en las zonas central (escalas pequefias) y anterior (escalas grandes):
75.81%. El AROC mas elevado se obtuvo en la region lateral derecha, tras

analizar la pendiente de las curvas de la MSE para escalas grandes: 0.7671.

Disminucion de predictibilidad de los registros MEG en los pacientes con

EA. La NF'y la AMI permiten evaluar la predictibilidad de una serie temporal
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(Jeong et al. 2001b; Sugihara & May 1990). Nuestros resultados sugieren que
los registros MEG pertenecientes a los enfermos son mas regulares y predecibles
que en el grupo de control (Gémez et al. 2006b, 2007a, 2008a,b,c). Los valores
de pendiente de las curvas obtenidas con la NF reflejaron diferencias
estadisticamente relevantes entre los dos grupos en todas las regiones analizadas,
tanto con el algoritmo de Yunfan et al. (1998) como con el de Aftanas et al.
(1997). De igual modo, la prueba de la ¢ de Welch ha mostrado que las
diferencias en la tasa de descenso de la AMI son estadisticamente relevantes en
todas las regiones analizadas. Por tanto, ambas medidas (NF' y AMI) parecen
muy adecuadas para diferenciar entre pacientes con EA y sujetos de control. No
obstante, los mejores resultados se obtuvieron con el algoritmo de NF de

Aftanas: precision del 77.42% y AROC del 0.7788 (region anterior).

6. Cambios en las fluctuaciones de los registros MEG. El DFA y el DMA
permiten detectar la existencia de correlaciones de largo alcance en una serie
temporal (Alessio et al. 2002; Peng et al. 1994). De todos los métodos de
analisis de escalado utilizados, esto es, el DFA y las cuatro variantes del DMA
(BDMA, CDMA, WBDMA 'y WCDMA), los mejores resultados se obtuvieron con
el BDMA. Con esta medida, se encontraron diferencias relevantes en todas las
zonas tras analizar la pendiente en la primera region de escalado, y también en la
zona anterior utilizando la pendiente @,. Ademads, se obtuvieron valores
maximos de precision y AROC de 77.42% y 0.8002, respectivamente. Con el
resto de variantes también se obtuvieron diferencias significativas,

especialmente con el DFA en la segunda region de escalado.

7. Resultados no concluyentes en cuanto al nivel de sincronizacion o
conectividad entre regiones cerebrales. Tanto la SL como el PLI cuantifican la
sincronizacion entre dos series temporales, superando las limitaciones de la
coherencia (Daffertshofer & Stam 2007; Stam & van Dijk 2002). Nuestros
resultados indicaron una disminucion de la SL en el grupo de EA, lo que sugiere
una pérdida de conectividad entre las distintas regiones cerebrales. Por el
contrario, el PLI mostr6 un aumento de la sincronizacion en el grupo de EA.
Estos resultados contradictorios podrian estar debidos a la utilizaciéon de una

unica banda de frecuencia (0.5-40 Hz).
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8. La LR permitio alcanzar valores de precision y AROC del 75.81% y 0.8248,
respectivamente. Finalmente, se utilizo un modelo de LR para analizar la
capacidad de clasificacion conjunta de todos lo métodos de andlisis no lineal
utilizados. La LR permitid6 determinar los métodos que, empleados
conjuntamente, eran mas adecuados para la clasificacion de los registros. Los
métodos seleccionados automaticamente por el modelo fueron el BDMA y la
SampEn. Ademas, se utiliz6 LR con validacion cruzada dejando uno fuera para
clasificar las sefiales MEG de los enfermos y de los controles. La precision
obtenida fue del 75.81% (sensibilidad del 83.33%; especificidad del 65.38%).
Este valor no super6 a las precisiones obtenidas con algunos de los métodos
utilizados de forma independiente. Por el contrario, se alcanzdé el AROC mas

alto de todo el estudio: 0.8248.

En resumen, los resultados obtenidos permiten concluir que la EA provoca una
disminucion en la complejidad e irregularidad de los registros, un aumento en su
predictibilidad y cambios en las fluctuaciones de las sefiales. La Tabla 52 muestra
los p-valores, asi como los resultados de precision y AROC obtenidos para todos los
métodos que reflejaron diferencias estadisticamente relevantes entre los pacientes con
EA y los sujetos de control. Los métodos no lineales que mostraron un mejor
comportamiento fueron la LZC con conversion de tres simbolos y el BDMA.
Destacamos que ambos métodos comparten una serie de caracteristicas que los hacen
muy adecuados para el andlisis de registros MEG: (a) son algoritmos muy simples, con
un bajo coste computacional; (b) no es necesario fijar ningin parametro para su calculo;
(c) no requieren que las tramas a analizar sean estacionarias; (d) son muy robustos ante

la presencia de artefactos en los registros.

Como conclusion final, podemos afirmar que en este trabajo se realiza una
descripcion exhaustiva de las caracteristicas de la actividad MEG espontanea en la
EA, mediante la utilizacion de métodos de analisis no lineal. En el afio 2005, el
investigador C. J. Stam publico un interesante articulo que recogia los ltimos avances
en el procesado no lineal de sefiales EEG y MEG (Stam 2005). Sin embargo, durante
estos 4 afios se han publicado numerosos articulos sobre este tema, por lo que la
presente Tesis Doctoral aporta informacion novedosa sobre el analisis no lineal de la

actividad electromagnética cerebral en la EA.
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Método Zona Precision AROC p-valor
Todos 0.7258 0.7863 0.0080

Anterior 0.7903 0.7778 0.0072

, Central 0.6935 0.7714 0.0057

LZC (2 simbolos) Posterior 0.7419 0.7746 0.0137
Lateral Izq. 0.7903 0.7874 0.0144

Lateral Dcha. 0.7581 0.7799 0.0143

Todos 0.7581 0.7949 0.0043

Anterior 0.7903 0.7895 0.0057

, Central 0.7097 0.7821 0.0018

LZC (3 simbolos) Posterior 0.7581 0.7821 0.0058
Lateral Izq. 0.7419 0.7949 0.0101

Lateral Dcha. 0.7903 0.7885 0.0096

Todos 0.7258 0.7911 0.0133

Anterior 0.7742 0.7810 0.0051

HFD Central 0.7097 0.7650 0.0045
Posterior 0.6452 0.7655 0.0242

Lateral Dcha. 0.7581 0.7692 0.0349

Todos 0.7742 0.7927 0.0162

Anterior 0.7419 0.7885 0.0043

SSE Central 0.7581 0.7799 0.0095
Lateral Izq. 0.7097 0.7895 0.0486

Lateral Dcha. 0.8065 0.7981 0.0238

SampEn Central 0.7097 0.7179 0.0288
Todos 0.7419 0.7484 0.0040

Anterior 0.7258 0.7244 0.0398

- Central 0.7581 0.7340 0.0071

MSE (escalas pequefias) /oo 0.7258 0.7521 0.0040
Lateral Izq. 0.7097 0.7532 0.0028

Lateral Dcha. 0.6935 0.7297 0.0056

Todos 0.7258 0.7591 0.0052

Anterior 0.7581 0.7532 0.0086

Central 0.7258 0.7447 0.0038

MSE (escalas grandes) Posterior 0.7258 0.7409 0.0248
Lateral Izq. 0.7258 0.7564 0.0059

Lateral Dcha. 0.6935 0.7671 0.0045

Todos 0.7742 0.7671 0.0033

Anterior 0.7097 0.7756 0.0181

) Central 0.7097 0.7500 0.0022

NF (algoritmo de Yunfan) o 0.7742 0.7628 0.0034
Lateral Izq. 0.7419 0.7682 0.0061

Lateral Dcha. 0.6774 0.7585 0.0067

Todos 0.7419 0.7719 0.0027

Anterior 0.7742 0.7788 0.0135

. Central 0.6774 0.7543 0.0019

NF (algoritmo de Aftanas) - p /oo 0.7581 0.7623 0.0029
Lateral Izq. 0.7419 0.7692 0.0049

Lateral Dcha. 0.7258 0.7607 0.0058

Tabla 52. Resumen de los valores de precision y AROC para los métodos no lineales que
mostraron diferencias significativas entre pacientes con EA y sujetos de control (p-valores <
0.05). Los métodos que consiguieron valores de precision por encima del 79% se han marcado
en negrita, mientras que los valores de AROC superiores a 0.79 se indican en cursiva.
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Método Zona Precision AROC p-valor
Todos 0.7258 0.7500 0.0054
Anterior 0.7581 0.7276 0.0067
AMI Centra} 0.7097 0.7425 0.0080
Posterior 0.5484 0.7212 0.0205
Lateral Izq. 0.5645 0.7468 0.0057
Lateral Dcha. 0.6613 0.7382 0.0063
Todos 0.6935 0.7959 0.0018
Anterior 0.7742 0.7799 0.0031
Central 0.6935 0.7746 0.0014
DFA (ay) Posterior 0.6452 0.7943 0.0044
Lateral Izq. 0.8065 0.7927 0.0025
Lateral Dcha. 0.7742 0.7895 0.0042
Todos 0.7097 0.8002 0.0004
Anterior 0.7258 0.7927 0.0004
Central 0.7742 0.7671 0.0013
BDMA () Posterior 0.7742 0.7965 0.0005
Lateral Izq. 0.6613 0.7981 0.0007
Lateral Dcha. 0.6935 0.7842 0.0010
BDMA (ay) Anterior 0.6935 0.7404 0.0227
CDMA (o) Anterior 0.8065 0.7628 0.0061
WBDMA (o.1) Anterior 0.7419 0.7660 0.0024
WCDMA (as) Anterior 0.6129 0.7366 0.0322

Tabla 52 (Continuacién). Resumen de los valores de precision y AROC para los métodos no
lineales que mostraron diferencias significativas entre pacientes con EA y sujetos de control (p-
valores < 0.05). Los métodos que consiguieron valores de precision por encima del 79% se han
marcado en negrita, mientras que los valores de AROC superiores a 0.79 se indican en cursiva.

8.5. Lineas futuras de investigacion

En esta Tesis Doctoral se ha analizado la actividad MEG espontanea en la EA
mediante la utilizacion de diferentes métodos no lineales. A pesar del esfuerzo realizado
para obtener la mayor cantidad de informacion posible que permita caracterizar la EA,
hay puntos que todavia no han sido tratados y que podrian ser de gran interés para

futuras investigaciones.

Los métodos de andlisis no lineal han sido aplicados a registros MEG
pertenecientes a 36 enfermos con un diagnodstico de EA probable y a 26 controles. Para
futuros estudios seria necesario aumentar el nimero de sujetos de la base de datos, con
el objetivo de obtener conclusiones mas significativas sobre las posibilidades de cada
método como herramienta de ayuda al diagnostico de la EA. No obstante, hay que
destacar que el tamafo de la base de datos analizada es superior al utilizado en otros

estudios MEG en la EA (Abatzoglou ef al. 2007; Babiloni et al. 2005; Berendse et al.
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2000; Franciotti et al. 2006; Gomez et al. 2006a, 2007a, 2009a,b; Hornero ef al. 2008a;
Maestu et al. 2001; Osipova et al. 2003, 2005, 2006a,b; Pekkonen et al. 1999, 2005;
Poza et al. 2008; Stam et al. 2002, 2006, 2009; van Cappellen van Walsum et al. 2003).

Los métodos de analisis no lineal se han aplicado sobre los registros MEG
filtrados entre 0.5 y 40 Hz. La mayoria de los estudios sobre analisis no lineal en la EA
han utilizado bandas similares para estudiar los cambios que esta demencia provoca en
la actividad electromagnética cerebral. Sin embargo, algunos trabajos han mostrado que
el andlisis en bandas estrechas de frecuencia puede proporcionar informacion adicional,
que se pierde al analizar una tnica banda (Jelles et al. 2008; Pijnenburg et al. 2004;
Stam et al. 2006; van Cappellen van Walsum et al. 2003). Asi, los registros EEG/MEG
pertenecientes a los pacientes con EA parecen tener asociados valores de complejidad
mas elevados en las bandas altas de frecuencia, y menores en las bandas bajas (Jelles et
al. 2008; van Cappellen van Walsum et al. 2003). Otros estudios sugieren que la
sincronizacidn entre regiones cerebrales puede aumentar en algunas bandas y disminuir
en otras (Pijnenburg et al. 2004; Stam et al. 2006). Por ello, una linea de investigacion
importante para futuros estudios consistiria en la aplicacion de los métodos no lineales
aqui presentados sobre registros MEG filtrados en las bandas tipicas de frecuencia

(delta, theta, alfa, beta y gamma).

También seria interesante comprobar si los métodos empleados proporcionan
informacion complementaria, no s6lo entre ellos, sino también en relacion a otros tipos
de parametros, como los métodos de andlisis lineal y/o espectral. Nuestros resultados
han mostrado que la utilizacion de varios métodos no lineales de forma conjunta no
aumenta significativamente la precision en la clasificacion. Sin embargo, la utilizacion
de una red ANFIS y de dos métodos no lineales (LZC y SampEn) permiti6 aumentar la
precision en la clasificacion en mas de un 7% respecto al valor obtenido so6lo con la
LZC y en mas de un 15% respecto a la SampEn (Gomez et al. 2009a). Otros estudios
sugieren que el andlisis espectral genera informacion complementaria a los métodos no
lineales al analizar la actividad electromagnética cerebral en la EA (Abéasolo ef al. 2005,

2008b; Hornero et al. 2008; Pritchard et al. 1994; Stam et al. 1996b).

Por otro lado, nuestros resultados muestran que la EA provoca una disminuciéon
en la complejidad e irregularidad de los registros, un aumento en su predictibilidad y

cambios en las fluctuaciones de las sefiales. Sin embargo, estas alteraciones de la
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actividad electromagnética cerebral no se producen unicamente en la EA (Stam 2005),
sino que aparecen en otras enfermedades cerebrales, como la epilepsia, la esquizofrenia
o la demencia vascular (Hornero et al. 1999; Jeong et al. 1998a, 2001a; Jing &
Takigawa 2000; Kim et al. 2000; Kotini & Anninos 2002; Na et al. 2002). Por ello,
seria adecuado incluir en nuestra base de datos sujetos que sufran otros tipos de
enfermedades neurodegenerativas, para poder realizar un estudio mas completo que
sirviera de ayuda para un posible diagnostico diferencial. Es de especial importante la
comparacion de los resultados obtenidos en pacientes con EA y en sujetos con MCI,
pues este desorden es considerado por muchos autores como una fase previa a la
demencia. De hecho, ya existen algunos estudios que reflejan los cambios que el MCI
produce en la actividad electromagnética de los pacientes (Ferndndez et al. 2006a;

Gomez et al. 2009c¢).

Otro aspecto a considerar en futuras investigaciones se refiere a la utilizacion de
los métodos no lineales para el estudio de otros tipos de sefiales biomédicas. De hecho,
ya se han dado algunos pasos en este sentido. Por ejemplo, la LZC ha servido para
analizar sefales de presion arterial (Hornero et al. 2008b). Ademas, varios de los
métodos utilizados han mostrado su utilidad en la caracterizacion de la saturacion de
oxigeno en sangre para la ayuda en el diagndstico de la apnea obstructiva del suefio
(Alvarez et al. 2006). Por Gltimo, cabe destacar la amplia utilizacion de estas medidas
para el estudio de senales EEG en la EA (Abasolo et al. 2005, 2006a,b, 2008a,b). Por
otro lado, también seria deseable desarrollar y aplicar nuevos algoritmos para el analisis
de registros MEG y de otros tipos de sefiales biomédicas. Algunas de estas medidas
podrian ser la dimension fractal de Katz (Katz's fractal dimension), la entropia difusa
(fuzzy entropy), la CMI, la sincronizacion de campo global (global field

synchronization), etc.

En resumen, en esta Tesis Doctoral se han adaptado y estudiado diversos
métodos de andlisis no lineal, con el objetivo de describir las alteraciones que la EA
provoca en la actividad MEG de los enfermos. La mayoria de los métodos aplicados han
mostrado diferencias significativas entre los registros MEG de los pacientes con EA y
de los sujetos de control. Este estudio constituye un paso inicial para demostrar la
posible utilizacion del andlisis no lineal de registros MEG como ayuda al diagnostico de

la EA, aunque son necesarios futuros estudios para confirmar nuestros resultados.
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Glosario de abreviaturas y acronimos

AB: Péptido beta-amiloide (Amyloid beta peptide).

APi-42: Péptido beta-amiloide 1-42 (Amyloid beta peptide 1-42).

AChE: Acetilcolinesterasa (Acetyl-Cholinesterase).

AMI: Auto informacién mutua (Auto Mutual Information).

ANFIS: Adaptive—Network-based Fuzzy Interference System.

ApEn: Entropia aproximada (4pproximate Entropy).

ApoE: Apolipoproteina E (Apolipoprotein E).

ApoE4: Alelo 4 de la apolipoproteina E (Allele 4 of the Apolipoprotein E).

AROC: Area bajo la curva ROC (4rea under the ROC curve).

ASCII: Cddigo estadounidense estdndar para el intercambio de informacion (Admerican
Standard Code for Information Interchange).

BDMA: Andlisis de media movil hacia atras (Backward Detrending Moving Average
analysis).

CAT: Tomografia axial computerizada (Computerized Axial Tomography).
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CDMA: Analisis de media movil centrada (Centered Detrending Moving Average
analysis).

CMI: Informacion mutua cruzada (Cross Mutual Information).

CSF: Fluido cerebroespinal (Cerebrospinal Fluid).

D2: Dimension de correlacion (Correlation Dimension).

Dc: Corriente continua (direct current).

DFA: Analisis de fluctuaciones sin tendencias (Detrended Fluctuation Analysis).

DMA: Anélisis de media mévil sin tendencias (Detrending Moving Average analysis).
D,: Dimension de correlacion puntual (Pointwise Correlation Dimension).

EA: Enfermedad de Alzheimer (4/zheimer’s disease).

ECG: Electrocardiografia (Electrocardiography).

EEG: Electroencefalografia (Electroencephalography).

FD: Dimension fractal (Fractal Dimension).

FIR: Finite Impulse Response.

fMCG: Magnetocardiografia fetal (Fetal Magnetocardiography).

fMRI: Imagenes por resonancia magnética funcional (Functional Magnetic Resonance
Imaging).

FN: Falso negativo (False Negative).

FP: Falso positivo (False Positive).

GDA/FAST: Escala de deterioro global/Escala de valoracion funcional (Global
Deterioration Scale/Functional Assessment Staging).

HFD: Dimension fractal de Higuchi (Higuchi’s Fractal Dimension).

HPI: Indicador de la posicion de la cabeza (Head Position Indicator).

ICA: Analisis de componentes independientes (Independent Component Analysis).

IQR: Rango intercuartil (Interquartile Range).
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L1: Primer exponente de Lyapunov (First Lyapunov Exponent).

LDA: Andlisis discriminante lineal (Linear Discriminant Analysis).

LR: Regresion logistica (Logistic Regression).

LZC: Complejidad de Lempel-Ziv (Lempel-Ziv Complexity).

MCG: Magnetocardiografia (Magnetocardiography).

MCI: Deterioro cognitivo leve (Mild Cognitive Impairment).

MEG: Magnetoencefalografia (Magnetoencephalography).

MGG: Magnetogastrografia (Magnetogastrography).

MI: Informacion mutua (Mutual Information).

MIT: Instituto de Tecnologia de Massachusetts (Massachusetts Institute of Technology).
MMSE: Examen del estado mental minimo (Mini-Mental State Examination).

MRI: Imagen por resonancia magnética (Magnetic Resonance Imaging).

MRS: Espectroscopia por resonancia magnética (Magnetic Resonance Spectroscopy).
MSE: Entropia en multiples escalas (Multiscale Entropy).

MSFD: Dimension fractal de Maragos-Sun (Maragos and Sun’s Fractal Dimension).
MUSIC: Clasificacion de senales multiples (Multiple Signal Classification).

NF: Prediccion no lineal (Non-linear Forecasting).

NINCDS-ADRDA: National Institute of Neurological and Communicative Disorders
and Stroke and Alzheimer’s Disease and Related Disorders Association.

NMDA: N-metil-D-aspartato (N-Methyl-D-Aspartate).

P-tau: Tau fosforilada (Phosphorylated tau).

PCA: Anélisis de componentes principales (Principal Component Analysis).

PET: Tomografia por emision de positrones (Positron Emission Tomography).

PLI: indice de retardo de fase (Phase Lag Index).

Rf: Radio-frecuencia (radio frequency).
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ROC: Caracteristica operativa del receptor (Receiver Operating Characteristic).

SD: Desviacion tipica (Standard Deviation).

RSE: Entropia espectral de Rényi (Rényi Spectral Entropy).

SAM: Magnetémetro de apertura sintética (Synthetic Aperture Magnetometer).
SampEn: Entropia muestral (Sample Entropy).

SL: Verosimilitud de la sincronizacion (Sinchronization Likelihood).

SNC: Sistema Nervioso Central.

SPECT: Tomografia computerizada por emisiéon de foton tunico (Single Photon
Emission Computed Tomography).

SQUID: Superconducting Quantum Interference Device.

SSE: Entropia espectral de Shannon (Shannon Spectral Entropy).

SSS: Separacion en el espacio de sefial (Signal Space Separation).

T-tau: Tau total (Total tau).

TN: Verdadero negativo (True Negative).

TP: Verdadero positivo (True Positive).

TSE: Entropia espectral de Tsallis (Tsallis Spectral Entropy).

WBDMA: Anélisis de media movil hacia atrds ponderada (Weighted Backward
Detrending Moving Average analysis).

WCDMA: Analisis de media movil centrada ponderada (Weighted Centered Detrending
Moving Average analysis).

WT: Transformada wavelet (Wavelet Transform).
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