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Resumen

En la actualidad, la electroencefalografia (EEG) es una herramienta ampliamente
utilizada para analizar la actividad cerebral en contextos de investigacion y clinica.
Uno de los paradigmas mas utilizados para adquirir los registros de EEG se basa en
realizar las adquisiciones en estado de reposo, debido a su simplicidad y
reproducibilidad. Ademas, este estado se ha establecido como linea base fisioldgica
que facilita estudios comparativos subsecuentes. Sin embargo, durante el estado de
reposo se produce un efecto llamado divagacion mental (mind wandering, MW) cuya
influencia en la actividad neuronal atin no esta clara. Por ello, cada vez hay mas interés
en comprender el impacto del MW en el cerebro a nivel funcional. Para comprobarlo,
en este Trabajo de Fin de Grado se ha disefiado y evaluado un nuevo paradigma de
adquisicion de la sefial EEG en estado de reposo en el que se ha introducido una
estructura guiada externamente y se ha comparado con la sefial EEG adquirida
mediante el protocolo convencional en estado de reposo basado en MW

Concretamente, se ha analizado la estructura de las meta-bandas (i.e., regiones en
frecuencia con una topologia de red similar) y la variabilidad espectral de los meta-
estados funcionales en frecuencia (i.e., patrones de conectividad recurrentes en las
regiones en frecuencia asociadas a las meta-bandas) obtenidos a partir de registros
EEG de 47 sujetos (23 hombres y 24 mujeres) en cinco condiciones cognitivas: MW
y cuatro tareas guiadas (Animales, Familia, Paisajes y Sumas), todas realizadas en
reposo con ojos cerrados. Tras un preprocesado riguroso de las sefiales EEG, se aplica
el algoritmo Connectivity-based Meta-Bands (CMB) para identificar meta-estados
grupales por banda de frecuencia, es decir, configuraciones topoldgicas compartidas
que caracterizan la organizacion funcional en distintos rangos del espectro y, se
analizaron métricas espectrales intra-sujeto como Topological Adaptation (TA),
Attraction Strength (AS), Degree of Dominance (DoD), Switching Rate (SR) y Band
Complexity (BLZC).

Los resultados obtenidos en este trabajo muestran que, en términos generales, los
patrones de conectividad funcional cerebral durante MW vy tareas guiadas
externamente presentan arquitecturas topologicas comunes en frecuencia, aunque con
diferencias relevantes en métricas espectrales que reflejan coémo varia la organizacioén
funcional en funcion del contenido mental. Se han identificado diferencias
significativas en algunas de las métricas mencionadas anteriormente. Estas métricas
reflejan como varia la organizacion funcional cerebral en el dominio de la frecuencia
permitiendo evaluar la estabilidad (persistencia de un mismo meta-estado a través de
intervalos de frecuencia consecutivos), la especificidad (grado en que un meta-estado



asignado se diferencia del resto) y la complejidad (diversidad y estructura de las
transiciones de meta-estados a lo largo del espectro) de la asignacion de meta-estados
espectrales en funcion del contenido mental.

En conjunto, los resultados sugieren que las tareas guiadas promueven una
organizacion funcional mas estructurada y predecible, mientras que MW se asocia con
una mayor flexibilidad y complejidad, manteniéndose sin embargo la presencia comin
de un meta-estado dominante en la banda alfa, caracterizado por conectividad parieto-
occipital, presente en todas las condiciones.
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Analisis espectral, bandas de frecuencia, conectividad funcional, conectdémica,
divagacion mental, electroencefalografia, estado de reposo guiado externamente,
meta-estados cerebrales



Abstract

Currently, electroencephalography (EEG) is a widely used tool for analyzing brain
activity in both research and clinical contexts. One of the most common paradigms
for acquiring EEG recordings is the resting state, due to its simplicity and
reproducibility. Furthermore, this state has been established as a physiological
baseline that facilitates subsequent comparative studies. However, during the resting
state, a phenomenon known as mind wandering (MW) occurs, whose influence on
neural activity is still unclear. For this reason, there is increasing interest in
understanding the impact of MW on the brain at the functional level. To address this,
in the present Bachelor’s Thesis a new EEG acquisition paradigm in the resting state
was designed and evaluated, in which an externally guided structure was introduced
and compared with EEG signals acquired through the conventional MW-based
resting-state protocol.

Specifically, the structure of meta-bands (i.e., frequency regions with similar
network topology) and the spectral variability of functional meta-states in frequency
(i.e., recurrent connectivity patterns in the frequency regions associated with the meta-
bands) were analyzed from EEG recordings of 47 subjects (23 men and 24 women)
under five cognitive conditions: MW and four guided tasks (Animals, Family,
Landscapes, and Sums), all performed at rest with eyes closed. After rigorous EEG
preprocessing, the Connectivity-based Meta-Bands (CMB) algorithm was applied to
identify group-level meta-states by frequency band, that is, shared topological
configurations that characterize functional organization across spectral ranges. Intra-
subject spectral metrics were also computed, including Topological Adaptation (TA),
Attraction Strength (AS), Degree of Dominance (DoD), Switching Rate (SR), and
Band Complexity (BLZC).

The results obtained in this work show that, in general terms, the patterns of brain
functional connectivity during MW and externally guided tasks present common
topological architectures in frequency, although with relevant differences in spectral
metrics that reflect how functional organization varies depending on mental content.
Significant differences were identified in some of the before mentioned metrics. These
metrics reflect how brain functional organization varies in the frequency domain,
allowing the evaluation of stability (persistence of the same meta-state across
consecutive frequency intervals), specificity (degree to which an assigned meta-state
differs from the rest), and complexity (diversity and structure of meta-state transitions
across the spectrum) of the spectral meta-state assignment depending on mental
content.



Overall, the results suggest that guided tasks promote a more structured and
predictable functional organization, whereas MW is associated with greater flexibility
and complexity, while maintaining the common presence of a dominant meta-state in
the alpha band, characterized by parieto-occipital connectivity, present in all
conditions.

Keywords

Cerebral meta-states, connectomics, electroencephalography, externally guided
resting state, frequency bands, functional connectivity, mind-wandering, spectral
analysis
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1.1 Introduccion al procesado de seiiales biomédicas

Este Trabajo de Fin de Grado (TFG) se encuadra en el ambito de la Ingenieria
Biomédica, concretamente en la rama dedicada al procesado de sefnales biomédicas.
El procesado de senales biomédicas es un campo interdisciplinar que combina
principios de ingenieria, matematicas, y ciencias bioldgicas para analizar y extraer
informacion util de las sefiales generadas por el cuerpo humano, con la finalidad de
analizar, caracterizar y controlar sistemas bioldgicos. Este campo incluye el disefo y
desarrollo de dispositivos destinados a registrar la actividad fisioldgica de los seres

humanos con fines diagnosticos y de tratamiento de diversas enfermedades (Onaral &
Cohen, 2006).

Una sefial es un fenomeno en forma de una variacion de corriente eléctrica o
cualquier otra magnitud que transmite informacion acerca del comportamiento de un
sistema o fendomeno fisico (Poza et al., 2008; Onaral & Cohen, 2006). En el ambito de
la Ingenieria Biomédica, se trabaja con las denominadas sefiales biomédicas o
biosenales, que son sefales originadas en un sistema bioldgico (Onaral & Cohen,
2006). Las biosenales permiten extraer informacion sobre dicho sistema bioldgico y,
por ende, se pueden emplear para la monitorizacion y/o diagndstico de pacientes
(Onaral & Cohen, 2006).

Se distinguen distintos tipos de biosefales en funcidon de la magnitud que registran:
las hay de origen eléctrico (electroencefalograma, electrocardiograma,
electromiograma y electrooculograma), quimico (proteinas y enzimas), hidraulico
(pletismograma, presion y flujo sanguineos), magnético (magnetoencefalograma y
magnetocardiograma), mecanico (flujo aéreo y mecanomiograma), acustico
(ecografia y fonocardiograma), 6ptico (saturacion de oxigeno en sangre), etc. (Poza et
al., 2008).

Las sefales biomédicas son adquiridas mediante una amplia variedad de
transductores y dispositivos que son propensos a perturbar la sefial adquirida (Onaral
& Cohen, 2006). Adicionalmente, las sefiales biomédicas puedes estar influenciadas
por multiples fuentes (tanto endogenas como producidas por el entorno) que pueden
generar un sesgo en la medicion. Es por ello que, uno de los principales desafios del
procesado de sefiales biomédicas es el acondicionamiento de la sefial previo a
cualquier tipo de analisis. Para ello, se emplean técnicas avanzadas de preprocesado
para su filtrado, minimizando asi la presencia de ruido en la sefial (Palva et al., 2018).
Esta etapa incluye filtrados, identificacion de componentes ruidosas, segmentacion,
inspeccion visual y otras metodologias que suelen estar estandarizadas para garantizar
el rigor y la reproducibilidad del experimento.
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Tradicionalmente el personal clinico ha llevado a cabo los anélisis de las sefiales
biomédicas basandose principalmente en la inspeccion visual de los registros. Esta
inspeccion revela caracteristicas simples de las biosefiales (amplitud, frecuencia, fase
o0 patrones repetitivos) (Onaral & Cohen, 2006). Esta perspectiva de analisis sufre de
subjetividad debido a la interpretacion de cada especialista (Poza et al., 2008; Ramos-
Argiielles et al., 2009). Sin embargo, la aparicion de los ordenadores en el ambito de la
medicina ha supuesto un avance sin precedentes. En la actualidad, se pueden llevar a
cabo analisis automaticos de las sefiales registradas en los pacientes con la finalidad
de caracterizar fisiologicamente, y de manera cuantitativa, numerosas enfermades y
ayudar a su diagnodstico. Ademas, el procesado de las sefales por ordenador permite
la extraccion de caracteristicas especificas y dificiles de identificar mediante
inspeccion visual de forma mas objetiva (Cohen, 2006).

En el caso especifico de la actividad cerebral la electroencefalografia (EEG)
representa una herramienta muy 1til en el estudio de las funciones cognitivas y de las
patologias neuroldgicas. Resulta fundamental comprender el origen fisioldgico del
EEG. La comunicacion entre neuronas ocurre a través de un proceso quimico
conocido como sinapsis, mediante el cual una neurona transmite sefales a otra a través
de neurotransmisores. Esta actividad sinaptica genera fluctuaciones eléctricas,
especialmente en las neuronas piramidales, que son suficientemente numerosas y
alineadas como para generar sefales medibles a nivel del cuero cabelludo. EEG es
precisamente la técnica que permite registrar esta actividad eléctrica mediante
electrodos no invasivos, midiendo el sumatorio de los potenciales postsindpticos
generados por conjuntos de neuronas. Se capturan estas fluctuaciones eléctricas
cerebrales en diferentes rangos de frecuencia, desde las ondas lentas delta hasta las
rapidas gamma (Kulkarni & Bairagi, 2018; Sanei & Chambers, 2013). El analisis de
estas oscilaciones ha sido crucial para comprender fendmenos como la atencion, la
memoria, y la conectividad funcional (Colclough et al., 2016). El EEG se ha utilizado
en el ambito sanitario para el diagnostico y seguimiento de patologias como la
migrafia, la enfermedad de Alzheimer y en la investigacion de funciones cognitivas
como la atencidon y la memoria (Rodriguez-Gonzalez et al., 2024; Zhang et al., 2023).
Ademas, el EEG proporciona una vision general del estado funcional del cerebro,
permitiendo estudiar tanto estados normales como patologicos (Rodriguez-Gonzalez
etal., 2023, 2024).

La técnica de EEG es ideal para estudiar la actividad cerebral en tiempo real
debido a su alta resolucion temporal, lo que permite investigar la dindmica de procesos
cognitivos (Cohen, 2019). Aunque el EEG tiene una limitada capacidad de resolucion
espacial, ofrece informacion valiosa sobre la actividad eléctrica del cerebro en
términos de frecuencia, potencia y fase. Ademas, sus principales ventajas incluyen su
caracter no invasivo, bajo coste y facilidad de uso (Zhang et al., 2023).

Mas alla del andlisis clasico centrado en parametros locales como la potencia o
fase en un Uinico canal EEG, es posible escalar hacia enfoques mas sofisticados dentro
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de una jerarquia de analisis que permite estudiar el cerebro como un sistema complejo.
Esta jerarquia se divide en tres niveles principales:

1) Analisis local (a nivel de sensor o de fuente): se centra en examinar las
caracteristicas de la sefial EEG en cada canal de forma independiente.
Incluye el estudio de la potencia espectral, latencia, fase u otros pardmetros
que no consideran la interaccion entre regiones.

i) Andlisis de conectividad funcional: en este nivel se evalua la
interdependencia estadistica entre sefiales registradas en diferentes canales
o regiones del cerebro. El objetivo es estimar la sincronizacidon entre
regiones, asumiendo que una mayor dependencia entre senales refleja una
posible interaccion funcional. Aqui se obtienen matrices de conectividad

que describen las asociaciones entre nodos cerebrales (Rodriguez-
Gonzalez et al., 2023).

1i1) Analisis de red funcional: a partir de las matrices de conectividad funcional
se construyen redes cerebrales en forma de grafos, donde los nodos
representan regiones cerebrales y las aristas (conexiones) reflejan la
intensidad de la conectividad funcional. Este nivel permite aplicar
herramientas de la teoria de grafos para caracterizar la organizacion
topologica del cerebro, tanto a nivel local como global, mediante métricas
como eficiencia, modularidad o centralidad (Rubinov & Sporns, 2010;
Stam & van Straaten, 2012).

1.2 Actividad cerebral: conectomica y cronectomica

El analisis moderno de la actividad cerebral ha evolucionado desde una visién
centrada en analizar los patrones locales hacia enfoques que consideran el cerebro
como un sistema complejo y altamente interconectado. Esta perspectiva se basa en la
premisa de que las funciones cognitivas emergen de la interaccion coordinada entre
multiples regiones cerebrales, y no tnicamente de la actividad localizada en areas
especificas (Stam & van Straaten, 2012).

En este sentido, la conectividad cerebral se convierte en una herramienta esencial
para estudiar dicha interaccion. Existen dos tipos principales, la conectividad
estructural y la conectividad funcional. La conectividad estructural se refiere a las
conexiones fisicas o anatdmicas entre distintas regiones cerebrales. Estas conexiones
son esencialmente los "cables" del cerebro y se pueden estudiar mediante técnicas de
neuroimagen como la resonancia magnética de difusion (DTI), que permite mapear
los tractos de materia blanca que conectan las distintas areas del cerebro (Sporns,
2011).

Por otro lado, la conectividad funcional o conectomica se mide a través de
asociaciones estadisticas entre las sefiales registradas en distintas regiones cerebrales,
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lo que permite estimar la sincronizacion en términos de actividad eléctrica sin asumir
una conexion anatdémica directa ni una relacion causal. La correlacion temporal, la
coherencia espectral o la sincronizacion de fase son ejemplos de conectividad
funcional (Stam & van Straaten, 2012). Por ejemplo, la correlacion lineal evalua como
dos sefiales cerebrales cambian de manera conjunta a lo largo del tiempo, mientras
que la coherencia espectral se centra en la sincronizacion entre sefiales en un rango
especifico de frecuencias. Estas técnicas ayudan a identificar patrones de interaccion
que no dependen de la conectividad anatémica subyacente, pero si reflejan la
comunicacion funcional entre areas cerebrales. Este andlisis sirve para comprender
como se organizan las redes funcionales del cerebro en diferentes estados, como el
reposo o durante tareas especificas, y cdmo estos patrones pueden variar en funcién
de la frecuencia (Stam & van Straaten, 2012).

El estudio de la conectomica ha tenido multiples aplicaciones en el campo de la
neurociencia, desde el analisis de trastornos como el Alzheimer, la esquizofrenia o el
TDAH, hasta la caracterizacion de diferentes estados cognitivos como la atencion, la
imaginacion o la divagacién mental. En concreto, se ha observado que ciertas tareas
inducen configuraciones cerebrales mas estructuradas y modulares, mientras que
estados mas espontaneos tienden a mostrar una organizacion mas flexible y distribuida
(Rodriguez-Gonzalez et al., 2023).

El andlisis de conectividad funcional (segundo nivel jerdrquico del andlisis del
cerebro) se suele realizar de dos formas. Si la conectividad se asume constante durante
todo el periodo de anélisis, se habla de conectividad funcional estatica (static
Functional Connectivity, sFC) o conectdmica clasica. Cuando, en cambio, se
considera que varia a lo largo del tiempo, se denomina conectividad funcional
dinamica (dynamic Functional Connectivity, dFC), lo que permite explorar la
evolucion temporal/frecuencial de las relaciones funcionales. El estudio de estas
variaciones dindmicas constituye el ambito de la denominada cronectémica, es decir,
el andlisis de los cambios en la organizacion funcional cerebral a lo largo del tiempo
(Nufiez et al., 2021). La cronectdmica permite detectar patrones transitorios en la
organizacion cerebral, lo que ha dado lugar al concepto de meta-estados funcionales,
configuraciones de conectividad recurrentes en el tiempo que representan distintos
modos de organizacion cerebral. Estos meta-estados han demostrado ser relevantes
tanto en poblaciones sanas como en condiciones clinicas, ya que reflejan la
flexibilidad y adaptabilidad funcional del cerebro (Rubinov & Sporns, 2010;
Rodriguez-Gonzalez et al., 2023). Sin embargo, esta aproximacion clasica de los
meta-estados se centra en la evolucion temporal, sin tener en cuenta las variaciones a
lo largo del espectro de frecuencias.

Para abordar esta limitacion, recientemente se ha introducido el concepto de meta-
bandas, como conjuntos de frecuencias que comparten un mismo patrén topologico
de conectividad cerebral, agrupadas mediante algoritmos de agrupamiento espectral
como el Connectivity-based Meta-Bands (CMB). Cada meta-banda se asocia a un
patron funcional especifico (meta-estado), lo que permite estudiar la organizacion
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funcional del cerebro en el dominio de la frecuencia (Rodriguez-Gonzalez et al.,
2023).

Pese a los avances en cronectomica, la mayoria de los trabajos se han centrado en
el analisis de meta-estados definidos a partir de ventanas temporales fijas (Rodriguez-
Gonzalez et al., 2023). Sin embargo, la conectividad funcional también varia en el
dominio de la frecuencia, lo que abre la puerta a enfoques que exploran la dinamica
espectral de los meta-estados (Rodriguez-Gonzalez et al., 2023).

1.3 Actividad cerebral en estado de reposo

Los protocolos de adquisicion de sefales EEG son muy variados y dependen del
objetivo del estudio (Rodriguez-Gonzalez et al., 2023). Entre ellos, uno de los mas
utilizados es el protocolo de estado de reposo (resting-state, RS) o mind-wandering
(MW), en el que la actividad cerebral se registra mientras el sujeto esta despierto, pero
no involucrado en ninguna tarea especifica (Colclough et al., 2016). Este paradigma
se puede realizar con los ojos abiertos o cerrados (Rodriguez-Gonzalez et al., 2023).
Gracias a este paradigma, es posible adquirir informacion sobre la actividad intrinseca
cerebral desde el punto de vista cognitivo (Diaz et al., 2013a).

El estado de reposo se caracteriza por las dindmicas neuronales intrinsecas del
cerebro, que ocurren en ausencia de actividades externas especificas (Rodriguez-
Gonzélez et al., 2023). Su popularidad radica en que no requiere una participacion
activa por parte del sujeto en el registro de EEG y minimiza las interferencias externas
(Buckner et al., 2008). Ademas, diversos estudios han demostrado que los cambios en
la actividad eléctrica durante el estado de reposo estan asociados a cambios
fisiologicos que afectan capacidades cognitivas, como la memoria, la atencion y la
autorreflexion (Diaz et al., 2013).

Este enfoque también ha permitido identificar redes funcionales intrinsecas,
conocidas como redes en estado de reposo (Resting-State Networks, RSN), que
incluyen la red de modo por defecto (Default Mode Network, DMN) y otras redes
como la red fronto-parietal y la red sensoriomotora. La DMN, est4 activa durante el
reposo y se relaciona con procesos introspectivos como la memoria autobiografica y
la autorreflexioén (Buckner et al., 2008).

Sin embargo, los paradigmas de RS presentan ciertas limitaciones que han sido
ampliamente debatidas. Aunque se asume que el RS refleja un estado de “mente en
reposo” o libre de tareas, diversos estudios han mostrado que durante este periodo
emergen procesos mentales espontaneos (como recuerdos autobiograficos,
ensofiacion o planificacion futura) que pueden modificar de forma significativa la
actividad eléctrica cerebral registrada (Diaz et al., 2013a). Esta falta de control sobre
el contenido mental implica que la sefial EEG obtenida durante RS no siempre
represente un estado homogéneo, sino una mezcla variable de estados internos que



Introduccion Capitulo 1

pueden diferir notablemente entre sujetos y sesiones, introduciendo asi un potencial
sesgo en la medicion. Ademas, la mayoria de los estudios basados en RS analizan la
conectividad funcional sin discriminar la contribucion especifica de las distintas
bandas de frecuencia a los meta-estados identificados, lo que puede ocultar
reorganizaciones relevantes de la red cerebral asociadas a procesos cognitivos
especificos en cada rango espectral (Basterra-Garcia et al., 2023.; Diaz et al., 2013).

Adicionalmente, variaciones en las condiciones de adquisicion y en los estados
mentales pueden alterar significativamente la dinamica de la conectividad funcional
en RS (Nufiez et al., 2021; Stam & van Straaten, 2012), reforzando la necesidad de
explorar enfoques que permitan un mayor control experimental.

1.4 Motivacion

El andlisis de la actividad cerebral en estado de reposo ha ganado popularidad
debido a su simplicidad en la adquisicion de datos y su utilidad para estudiar las redes
funcionales del cerebro. Sin embargo, uno de los principales desafios de RS radica en
la falta de estructuracion de este paradigma, lo que dificulta la interpretacion precisa
de los patrones de conectividad funcional asociados a diferentes frecuencias.

A esto se suma que la mayor parte de los estudios han abordado la conectividad
funcional desde una perspectiva temporal, sin cuantificar adecuadamente la
contribucion de distintas bandas de frecuencia a la organizacion de los meta-estados.
Esta omision limita la capacidad de detectar reorganizaciones especificas asociadas a
procesos cognitivos en cada rango espectral.

Estas limitaciones abren la necesidad de enfoques que integren la caracterizacion
basada en meta-estados en el dominio de la frecuencia, permitiendo un analisis mas
detallado y especifico de la arquitectura funcional cerebral en RS.

1.5 Hipotesis

El paradigma convencional de adquisicion de seial EEG en estado de reposo es
ampliamente utilizado en investigacion y clinica, pero la organizacion funcional que
refleja puede verse influida por la variabilidad del contenido mental y por la ausencia
de control experimental.

En este TFG se plantea como hipdtesis que la variabilidad espectral de la
conectividad funcional, caracterizada a través de meta-estados y meta-bandas,
difiere de manera significativa entre condiciones de reposo cognitivo espontaneo
(MW) y condiciones de reposo guiado externamente.
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Se espera que estas diferencias se manifiesten en la forma en que las frecuencias
se agrupan y se asocian a patrones funcionales recurrentes, evidenciando que el
analisis basado en meta-bandas permite distinguir con mayor precision la organizacion
funcional cerebral entre distintos contextos cognitivos.

1.6 Objetivos

El objetivo principal de este TFG es analizar la estructura de las meta-bandas
en seiiales EEG obtenidas en condiciones de MW y durante tareas guiadas, con
el fin de evaluar las posibles variaciones en la conectividad funcional en los
distintos estados mentales respecto a las bandas de frecuencia clasicas. Para
alcanzar este objetivo se plantean los siguientes objetivos especificos:

i. Revisar la situacion actual sobre el andlisis de la actividad cerebral en estado
de MW vy en condiciones de pensamiento guiado, asi como una busqueda
bibliografica sobre el uso de meta-bandas y las metodologias de conectividad
funcional utilizadas.

ii. Disefiar un protocolo de adquisicion que permita obtener senales de EEG
suficientes tanto de un paradigma en estado de reposo como de un paradigma
estructurado con un guiado externamente.

jii. Generar una base de datos de voluntarios de los cuales se obtenga un registro
de EEG bajo el protocolo anteriormente mencionados, asi como, diversas
variables sociodemogréaficas (edad, sexo, etc.) que pudieran ser de interés para
interpretar los resultados.

iv. Preprocesar las sefiales EEG registradas para eliminar artefactos y adecuarlas
para el andlisis posterior, asegurando su calidad y fiabilidad.

V. Implementar el algoritmo CMB para identificar las meta-bandas a partir de las
sefales EEG preprocesadas, asi como crear las topologias de red de las meta-
bandas detectadas.

vi. Calcular, para cada condicidon cognitiva, diversas métricas espectrales
derivadas de las meta-bandas.

vii.  Analizar si existen diferencias en las meta-bandas entre sujetos en condiciones
de MW vy sujetos realizando un RS guiado, evaluando la estabilidad y
variabilidad de las redes de conectividad funcional en cada condicion.

viii.  Representar y comparar visualmente la distribucion de dichas métricas entre
condiciones, evaluando diferencias significativas a través de andlisis no
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ix.

paramétricos siguiendo el enfoque metodologico de Rodriguez-Gonzalez et al.
(2024).

Obtener conclusiones a partir de los resultados obtenidos, evaluando las
limitaciones del estudio y planteando futuras lineas de investigacion.

1.7 Descripcion del documento

La estructura del presente TFG consta de 6 capitulos los cuales se describen a

continuacion.

Capitulo 1. Introduccion. En este capitulo se expone el tema principal del TFG,
incluyendo conceptos relacionados con la actividad cerebral, su adquisicion y su
analisis mediante diversas técnicas de procesado de sefial. También se presenta la
motivacion, la hipdtesis y los objetivos de este trabajo.

Capitulo 2. Electroencefalografia y meta-bandas. En este apartado se
profundiza la senal EEG, sus caracteristicas principales, y se explica el concepto
de meta-bandas en comparacion con las bandas de frecuencia clasicas. También
se describe el enfoque del andlisis de conectividad funcional y las ventajas del uso
de meta-bandas para el estudio intra-sujeto.

Capitulo 3. Materiales y métodos. En este capitulo se detalla tanto el disefio del
experimento realizado como la base de datos utilizada. A continuacion, se describe el
protocolo de adquisicion del EEG que se ha efectuado en el experimento y los
métodos empleados (preprocesado de la sefial, proyeccion a nivel de sensor, etc.), los
métodos empleados para el preprocesado de la seial, y la implementacion del
algoritmo CMB para la extraccion de meta-bandas. Finalmente, se describe el analisis
comparativo entre las meta-bandas y las bandas clésicas, asi como el andlisis
estadistico realizado.

Capitulo 4. Resultados. En este capitulo se presentan los resultados obtenidos
tras analizar las sefiales EEG en diferentes condiciones. Se incluyen figuras que
ilustran la comparacion entre las meta-bandas y las diferencias observadas entre
condiciones de MW vy tareas guiadas, asi como las figuras de las topologias de red
de las meta-bandas.

Capitulo 5. Discusion y limitaciones. En este capitulo se interpretan a nivel
fisiologico los resultados obtenidos y se comparan con estudios previos.
Asimismo, se identifican las limitaciones observadas en el estudio y se discuten
las posibles implicaciones de los resultados en el contexto del analisis de la
conectividad cerebral.

Capitulo 6. Conclusiones y lineas futuras. En el ultimo capitulo se evalua la
satisfaccion de los objetivos planteados, se exponen las principales conclusiones
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del trabajo y se proponen posibles lineas futuras de investigaciéon que podrian
profundizar en el anélisis de meta-bandas y en su aplicacion a diferentes contextos
cognitivos.
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Capitulo 2 Electroencefalografia y meta-bandas

2.1 Introduccion a la electroencefalografia

La comprension de la funcidon neuronal, sus propiedades neurofisiologicas y
conexiones funcionales es de suma importancia para la deteccion, diagndstico y el
tratamiento de trastornos cerebrales y enfermedades relacionadas (Sanei & Chambers,
2013). Existen una gran cantidad de técnicas de neuroimagen que estudian la actividad
neuronal del cerebro. Se pueden mencionar algunas como la imagen por resonancia
magnética (MRI), la tomografia computarizada por emision de foton tinico (SPECT),
la tomografia por emision de positrones (PET), la magnetoencefalografia (MEG) o
EEG, entre otras (Kulkarni & Bairagi, 2018).

El presente TFG se centra en el andlisis del EEG. Esta es una técnica no invasiva
que permite registrar la actividad eléctrica del cerebro mediante electrodos colocados
en el cuero cabelludo. Fue realizada por primera vez por Hans Berger en 1924
(Kulkarni & Bairagi, 2018). El EEG permite medir el potencial eléctrico generado por
las neuronas, especialmente aquellas localizadas en la corteza cerebral.
Concretamente, registra la actividad eléctrica resultado de los potenciales
postsinapticos generados por una gran cantidad de neuronas piramidales que se situan
de forma perpendicular a la superficie cortical (Kulkarni & Bairagi, 2018; Sanei &
Chambers, 2013). El principal contribuyente al EEG son las corrientes lentas
extracelulares generadas por los potenciales postsinapticos excitatorios e inhibitorios,
mas que a las rapidas asociadas a los potenciales de accion (Buzséki et al., 2012).

El EEG es una técnica ampliamente utilizada para estudiar la actividad cerebral
tanto en situaciones normales como patoldgicas (Sanei & Chambers, 2013). Su uso
esta extendido tanto en el &mbito clinico como en el de investigacion debido a su bajo
coste, alta resolucion temporal y facil portabilidad (Cohen, 2017). Otras ventajas
principales que presenta el EEG frente a las otras dos técnicas son, que es una técnica
no invasiva, no emite radiacion al sujeto, tiene un bajo coste, mide directamente la
actividad eléctrica del cerebro y tiene una alta resolucion temporal (Kulkarni &
Bairagi, 2018). La resolucion temporal es del orden de milisegundos, en comparacion
con otras técnicas radioldgicas de imagen como el PET o MRI (Buzséki et al., 2012;
Kulkarni & Bairagi, 2018).

Se puede registrar la actividad eléctrica cerebral a diferentes profundidades
corticales. En primer lugar, el registro de Potenciales de Campo Local (LFP) permite
obtener los potenciales eléctricos de manera mas precisa, ya que se capta la actividad
muy cerca de las fuentes neuronales generadoras. Para lograr esto, se deben colocar
electrodos intracorticales, es decir, directamente en el cerebro, lo cual proporciona un
alto nivel de detalle, pero requiere un procedimiento invasivo (Buzséki et al., 2012).
Por otro lado, el electrocorticograma (ECoG) registra los potenciales eléctricos
directamente en la superficie de la corteza cerebral, implicando la colocacion de
electrodos sobre la corteza tras una cirugia. Aunque menos invasivo que los LFP, sigue
siendo una técnica quirdrgica, pero ofrece una buena resolucion espacial. Por tltimo,
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la técnica convencional de electroencefalografia (EEG) emplea electrodos en el cuero
cabelludo para registrar la actividad eléctrica del cerebro de manera no invasiva.

Las dos primeras modalidades de registro implican cirugias invasivas y conllevan
un mayor riesgo. Por su parte, el EEG superficial es mas ampliamente utilizado,
especialmente en estudios con seres humanos en condiciones no clinicas, gracias a su
facilidad de uso y seguridad. Esta técnica permite registrar la actividad eléctrica del
cerebro unicamente a nivel de sensor, es decir, en los electrodos situados sobre el
cuero cabelludo. La informacion a nivel de fuente (que hace referencia a la estimacion
de la actividad neuronal en regiones corticales o subcorticales especificas) no se
obtiene directamente del registro, sino que se infiere posteriormente mediante
algoritmos de localizacion de fuentes, como sSLORETA o técnicas de beamforming
(Pascual-Marqui, 2002; Baillet et al., 2001).

También se presentan ciertas desventajas. La resolucion espacial que ofrece esta
técnica es bastante baja (aproximadamente de varios centimetros) (Cohen, 2017). Esto
no permite obtener de forma precisa la fuente de la sefial eléctrica que se estad
registrando (Cohen, 2017). Dicho inconveniente se debe al efecto de conduccion de
volumen, asi como a la heterogeneidad en la dispersion eléctrica de los diferentes
tejidos del cerebro por los que cruza la sefal EEG (Sanei & Chambers, 2013). No
obstante, existen estrategias para mitigar estos efectos y reducir la aparicion de
conexiones espurias. Entre ellas se incluyen procedimientos de preprocesado, como la
ortogonalizacion para minimizar el acoplamiento artificial entre sefales, y el uso de
métricas de conectividad menos sensibles a la conduccion de volumen, como la
Amplitude Envelope Correlation (AEC) en su version ortogonalizada, que es la
empleada en este trabajo. Estas técnicas permiten mejorar la estimacion de la
conectividad funcional y aumentar la fiabilidad de los resultados, aun cuando la
limitacién inherente de la resolucion espacial del EEG no pueda eliminarse por
completo (Cohen, 2017).

2.2 Neurofisiologia

El sistema nervioso se compone de un conjunto organizado de células nerviosas
(neuronas) y no nerviosas (glia), que trabajan de manera coordinada para regular las
funciones corporales y cognitivas (Bronzino, 2000). Las neuronas, consideradas la
unidad funcional del sistema nervioso, estdn especializadas en la recepcion,
integracion y transmision de sefiales. Estas sefiales son generadas por estimulos
externos o por la interaccion con otras neuronas, y producen respuestas que pueden
transmitirse a otras células excitables, como las musculares (Bronzino, 2000).

La comunicacion entre neuronas ocurre principalmente a través de sinapsis
quimicas, en las que la neurona presindptica libera neurotransmisores (como
glutamato, GABA, dopamina o acetilcolina) en la hendidura sinaptica. Estos
neurotransmisores se unen a receptores especificos en la membrana de la neurona
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postsinaptica, provocando cambios en su potencial eléctrico. Dependiendo del tipo de
neurotransmisor y del receptor activado, la sefial puede ser excitatoria, generando
potenciales postsinapticos excitatorios (EPSP), o inhibitoria, produciendo potenciales
postsinapticos inhibitorios (IPSP) (Sanei & Chambers, 2013).

Los EPSPs e IPSPs resultan de la entrada o salida de iones como (como Na+, K+,
Ca2+y Cl-) a través de canales i6nicos de la membrana celular. Si la suma espacial y
temporal de los EPSPs supera un umbral, la neurona genera un potencial de accion
que se propaga a lo largo de su axon. Sin embargo, el EEG no detecta directamente
estos potenciales de accion individuales, sino las variaciones de potencial eléctrico
extracelular producidas por los flujos de corriente generados durante los EPSPs e
IPSPs (Buzséaki et al., 2012). Cuando estos eventos sindpticos ocurren de forma
sincronica en un gran numero de neuronas piramidales de la corteza (orientadas
perpendicularmente a la superficie cortical), sus campos eléctricos se suman y pueden
ser detectados por los electrodos del EEG (Buzséki et al., 2012). La sefial registrada
es, por tanto, el reflejo macroscopico de la actividad postsindptica de grandes
poblaciones neuronales (Bronzino, 2000).

Es importante sefalar que el registro EEG esté influido por el tejido interpuesto,
como el craneo y el cuero cabelludo, que atentian y distorsionan la sefial debido a sus
propiedades de conduccion eléctrica, lo que contribuye a la baja resolucion espacial
de esta técnica (Sanei & Chambers, 2013).

2.3 Ritmos fisiologicos de la sefial EEG

La actividad eléctrica cerebral registrada mediante EEG se caracteriza por la
presencia de ritmos u oscilaciones neuronales que se clasifican en diferentes bandas
de frecuencia. Estas oscilaciones reflejan diversos procesos cerebrales y son generadas
por la sincronizacion de grandes poblaciones de neuronas piramidales (Buzsaki et al.,
2012).

De forma tradicional, los ritmos cerebrales se han clasificado en cinco bandas de
frecuencia, organizadas de menor a mayor frecuencia: delta (3), zeta (0), alfa (o), beta
(B) y gamma (y). Se ha demostrado que estos ritmos juegan un papel fundamental en
la comunicacidon neuronal entre distintas zonas del encéfalo y en la realizacion de
procesos cognitivos (Jafari et al., 2020).

Diversas patologias pueden ser diagnosticadas mediante el andlisis de estas
oscilaciones neuronales (Sanei & Chambers, 2013). Por ejemplo, alteraciones en los
ritmos alfa y beta son indicativas de epilepsia, mientras que disminuciones en el ritmo
alfa se ha asociado a trastornos neurodegenerativos como el Alzheimer (Babiloni et
al., 2010). El estudio de las bandas de frecuencia ha sido util para evaluar cambios
especificos de la actividad eléctrica cerebral en estados tanto patoldgicos como no
patologicos (Babiloni et al., 2010).
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Estos ritmos cerebrales también varian con la edad, independientemente de la
presencia de patologias, reflejando cambios en la organizacion funcional del cerebro
a lo largo de la vida (Sanei & Chambers, 2013). Existen estudios que sugieren que las
oscilaciones de estos ritmos cerebrales a bajas frecuencias marcan actividad
cooperativa entre grandes redes neuronales de regiones distantes del cerebro, mientras
que las oscilaciones de alta frecuencia se emplean en la comunicacion neuronal de
regiones cerebrales locales (Jafari et al., 2020). Cada una de estas bandas de frecuencia
posee caracteristicas distintivas que las diferencian entre si y se relacionan con
diversas funciones cognitivas y estados cerebrales los ritmos se visualizan en la Figura
1 y se describen a continuacion:

e Ritmos delta. Son ondas que se encuentran en el rango de frecuencia de 0.5 a
4 Hz. Pueden llegar a presentar grandes amplitudes de la onda, entre 20 a 200
uV (Sanei & Chambers, 2013). Es la banda de frecuencia mas lenta y se asocia
con estados de suefio profundo y actividad cortical de baja frecuencia
principalmente. Predomina en la zona frontal y parieto-occipital, aunque puede
presentar alta coherencia interregional, es decir, sincronizacidn significativa
entre multiples areas cerebrales en este rango de frecuencia (Miiller-Putz,
2020). Ademas, se pueden relacionar con estados patologicos, como el coma
o la pérdida de consciencia. (Sanei & Chambers, 2013; Tatum, 2021). Se ha
observado que desempena un papel clave en la regeneracion neuronal y el
mantenimiento del suefio. También, se ha comprobado que la actividad delta
disminuye con la edad, lo que sugiere que estos ritmos estan relacionados
principalmente con mecanismos inhibitorios (Sanei & Chambers, 2013).

e Ritmos zeta. Son ondas que se encuentran en el rango de frecuencia entre 4 y
8 Hz. Pueden llegar a presentar una amplitud de la onda de 20 a 100 pV (Sanei
& Chambers, 2013). Aparecen cuando el estado de consciencia se aproxima a
la somnolencia (Sanei & Chambers, 2013). Se asocia este tipo de ondas con el
acceso a material inconsciente, inspiracion creativa, meditacion profunda o la
hiperventilacion entre otras. Mucha actividad zeta en adultos despiertos es
anormal y puede ser causada por diversos problemas patologicos debido a que
es el ritmo menos comun en adultos y es mas comun que se presente en nifios
(Miiller-Putz, 2020; Tatum, 2021). Aproximadamente un tercio de los adultos
jovenes despiertos muestran ritmos theta intermitentes entre 6-7 Hz de forma
normal. Ademads, estas ondas se generan en el tdlamo, pero se registran en las
zonas parietal y temporal en nifios, mientras que en adultos surgen en zonas
occipitales (Sanei & Chambers, 2013; Tatum, 2021).

e Ritmos alfa. Son ondas que se encuentran en el rango de frecuencia entre 8 y
13 Hz. Pueden llegar a presentar amplitudes desde los 20 a los 60 uV. Por lo
general, son ondas sinusoidales aunque, pueden manifestarse como ondas
agudas, donde el componente negativo parece ser picudo y el componente
positivo aparece redondeado (Sanei & Chambers, 2013; Tatum, 2021). Son los
ritmos mds prominentes de la actividad cerebral. Asociado a estados de
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relajacion y atencidn pasiva, el ritmo alfa es mas pronunciado en las regiones
occipitales durante el reposo con los ojos cerrados, este ritmo se ve reducido o
eliminado abriendo los 0jos, al oir sonidos desconocidos, por ansiedad o por
concentracion o atencion mental y por ello, el esfuerzo fisico o mental atentia
este ritmo en el EEG (Sanei & Chambers, 2013).

e Ritmos beta. Son ondas que se encuentran en el rango de frecuencia entre 13
y 30 Hz. Presentar bajas amplitudes desde 2 a 20 uV. Son los ritmos cerebrales
mas comunes en estado de vigilia (Sanei & Chambers, 2013). Predominan en
las zonas frontal y fronto-polar. Las ondas beta pueden dividirse en dos sub-
bandas: beta-1, entre 13 y 20 Hz, y beta-2, entre 20 y 30 Hz (Miiller-Putz,
2020; Sanei & Chambers, 2013). Estos ritmos estan relacionados con la
actividad motora y la cognicién activa o resolucion de problemas concretos.
También estan implicado en la inhibicion de movimientos y en la coordinacion
de actividades corticales (Sanei & Chambers, 2013). En condiciones
patoldgicas o de estrés agudo, como episodios de panico, puede observarse un
incremento en su presencia o amplitud. Asimismo, la amplitud de estas ondas
puede aumentar debido a un defecto 6seo o a la aparicion de un tumor (Miiller-
Putz, 2020; Sanei & Chambers, 2013).

e Ritmos gamma. Son ondas que se encuentran en el rango de frecuencia
superior a los 30 Hz. Presenta bajas amplitudes entre 10 y 20 pV. Predomina
en las zonas frontal y central (Sanei & Chambers, 2013). Son los ritmos mas
rapidos y estan asociados con la integracion sensorial, la atencion y la memoria
de trabajo. Las oscilaciones gamma desempefian un papel esencial en la
sincronizacion neuronal y la comunicacion entre regiones cerebrales distantes.
Ademas, su aparicion es rara y normalmente se utiliza para la confirmacion de
ciertas patologias (Miiller-Putz, 2020; Sanei & Chambers, 2013).
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Figura 1. Ritmos de actividad eléctrica cerebral presentes en un registro de EEG. Las oscilaciones
se clasifican en bandas de frecuencia candnicas especificas, que incluyen delta, zeta, alfa, beta y
gamma, con funciones diferentes. Imagen adaptada de (Jafari et al., 2020).
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2.4 Registros EEG

La adquisicion de registros de EEG requiere considerar varios factores que
influyen directamente en la calidad del registro, como el nimero de electrodos, su
ubicacion en el craneo y el tipo de referencia utilizada.

El nimero de electrodos o canales utilizados en un registro EEG es un factor
determinante en la resolucion espacial de las sefiales adquiridas, hasta cierto limite
debido al efecto de conduccion de volumen, asi como a la heterogeneidad en la
dispersion eléctrica de los diferentes tejidos del cerebro por los que atraviesa la sefial
EEG (Sanei & Chambers, 2013). Los sistemas clinicos mas comunes suelen emplear
19 o 32 canales debido a su equilibrio entre coste y capacidad diagnodstica (Cohen,
2017). Sin embargo, en investigaciones mas recientes y estudios de alta precision, se
utilizan configuraciones con 64, 128 o incluso 256 electrodos, lo que proporciona una
mayor resolucion espacial y una cobertura més detallada del cerebro (Cohen, 2017).
Es importante destacar que, a medida que aumenta el nimero de electrodos, se
incrementa también el coste economico y computacional asociado al procesamiento y
analisis de los datos (Cohen, 2017).

La posicion de los electrodos en el cuero cabelludo se determina mediante sistemas
estandarizados que garantizan la reproducibilidad de los registros de EEG. El sistema
mas utilizado es el Sistema Internacional 10-20, propuesto por Jasper en 1958, que
establece ubicaciones precisas de los electrodos a partir de referencias anatdmicas del
craneo: el nasion (puente nasal), el inion (protuberancia occipital externa) y los puntos
preauriculares (depresiones cercanas al trago de la oreja) (Miiller-Putz, 2020). En este
sistema, las posiciones de los electrodos se distribuyen en un 10% o 20% de distancia
entre los puntos de referencia mencionados. Ademas del sistema 10-20, existen
versiones ampliadas como el sistema 10-10 y el Sistema 10-5, que incrementan la
densidad de electrodos para mejorar la resolucion espacial del registro. Los sistemas
10-20 y 10-10 se muestran en la Figura 2 (Miiller-Putz, 2020). La nomenclatura de los
electrodos en estos sistemas sigue una regla estandar:

e El primer caricter es una letra que indica el area cortical donde se encuentra el
electrodo (Fp = area frontopolar, F = area frontal, C = area central, P = area
parietal, T = area temporal y O = area occipital). Si los electrodos estan entre
areas se utilizan los dos caracteres de las areas para nombrarlo (p.ej., FC = area
frontocentral) (Miiller-Putz, 2020).

e El segundo caracter es un niimero. Los impares indican que el electrodo se
encuentra en el hemisferio izquierdo y los pares indican que se encuentran en
el hemisferio derecho. Los tnicos que no tienen un niumero de segundo caracter
son los electrodos ubicados en la linea media (linea virtual que conecta nasion
e inion) que se nombran con una letra “z”. Ademas, segiin nos vamos alejando
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de la linea media el nimero sera cada vez mayor (Miiller-Putz, 2020; Tatum,

2021).

e Existen dos tipos de registro dependiendo de la referencia empleada: registro

monopolar y registro bipolar. Estos se detallan a continuacion:

o Registros monopolares. La informacion obtenida en cada canal
representa la diferencia de potencial entre un electrodo activo y un
electrodo de referencia. Dependiendo de la referencia seleccionada, se
distinguen tres montajes principales:

Montaje referencial. Utiliza un unico electrodo como
referencia, generalmente ubicado en posiciones neutrales como
la linea media (ej., Cz) o en lobulos auriculares, minimizando
asi el efecto de amplificar un hemisferio respecto al otro
(Hassan et al., 2016).

Montaje de referencia promedio. Calcula la diferencia entre un
electrodo activo y el promedio de todos los electrodos,
reduciendo artefactos y facilitando un registro mas uniforme
(Hassan et al., 2016).

Montaje laplaciano. Calcula la diferencia entre un electrodo
activo y un promedio ponderado de los electrodos circundantes,
mejorando la localizacion de la sefial en regiones especificas
(Hassan et al., 2016; Oostenveld & Praamstra, 2001).

o Registros bipolares. Cada canal refleja la diferencia de potencial entre

dos electrodos adyacentes. Por ejemplo, el canal F7-C5 indica el
voltaje entre estos dos puntos, lo que proporciona una mayor precision
en la identificacion de variaciones locales de la sefal eléctrica (Hassan
etal., 2016). Este tipo de registro se utiliza comunmente en estudios de
epilepsia o en aplicaciones donde se requiere un analisis detallado de
regiones especificas del cerebro.
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Figura 2. Sistema de localizacion de los electrodos en un registro en EEG. Los circulos negros representan el
Sistema Internacional 10-20 y el conjunto de los circulos blancos y negro representa el Sistema Internacional 10-
10 (Oostenveld & Praamstra, 2001).

2.5 Introduccion a las meta-bandas

A pesar de que las bandas clasicas de frecuencia han demostrado utilidad en el
estudio de la actividad cerebral, sus limites fueron definidos de forma empirica y fija
a lo largo del siglo XX, sin tener en cuenta las particularidades funcionales de cada
individuo (Newson & Thiagarajan, 2019). Esta delimitacion arbitraria puede
introducir sesgos en el andlisis de la conectividad funcional, ya que no refleja la
organizacion real de las redes cerebrales en cada sujeto y condicion. Este enfoque es
fundamental porque el cerebro no funciona de manera uniforme en todas las personas,
cada sujeto presenta caracteristicas Unicas en cuanto a sus patrones de actividad
eléctrica y sus redes de conectividad, tanto en reposo como durante tareas especificas.
(Rodriguez-Gonzélez et al., 2023). Ademas, estas bandas clasicas estan formadas por
intervalos de frecuencia contiguos y lineales, lo que implica que frecuencias
adyacentes se agrupan siempre dentro de la misma banda, independientemente de si
presentan patrones funcionales diferentes. Si bien este enfoque ha resultado util para
estudios generales de oscilaciones cerebrales, presenta limitaciones a la hora de captar
las variaciones espectrales especificas de la conectividad funcional intra-sujeto, ya que
puede pasar por alto reorganizaciones funcionales relevantes que no respeten dichos
limites predefinidos (Rodriguez-Gonzélez et al., 2023).
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Con el fin de establecer bandas de frecuencia adaptadas a la idiosincrasia neural
de cada paciente en Rodriguez-Gonzalez et al. (2023) propusieron un método data-
driven denominado Connectivity-based Meta-Bands. Este enfoque identifica de
manera automatica intervalos de frecuencia que comparten una topologia de red
funcional similar, detectada mediante algoritmos de deteccion de comunidades. El
resultado son las denominadas meta-bandas. Las meta-bandas representan una
segmentacion del espectro de frecuencia alternativa y adaptativa a cada sujeto, basada
en los patrones de conectividad funcional que muestran topologias recurrentes a lo
largo de diferentes rangos de frecuencia. A diferencia de las bandas clasicas de
frecuencia, que estan predefinidas de manera fija y generalizada para la poblacion, las
meta-bandas se extraen de forma automatica utilizando métodos de analisis de redes
complejas y algoritmos de deteccion de comunidades (Rodriguez-Gonzélez et al.,
2023). En este sentido, las meta-bandas no dependen de su continuidad en el dominio
de la frecuencia, sino de la similitud de las redes funcionales subyacentes, lo que
significa que pueden agrupar frecuencias disjuntas siempre que compartan patrones
similares de conectividad funcional. Esta flexibilidad permite describir con mayor
precision las variaciones intra-sujeto y detectar interacciones funcionales que podrian
quedar enmascaradas con la segmentacion tradicional (Rodriguez-Gonzélez et al.,
2023). De esta manera, las meta-bandas permiten capturar esta idiosincrasia neuronal
al proporcionar una segmentacion adaptativa y personalizada que refleja de manera
mas fiel la organizacion funcional del cerebro (Nuiez et al., 2021; Rodriguez-
Gonzalez et al., 2023).

Las meta-bandas permiten identificar con mayor precision y resolucion las
interacciones funcionales del cerebro, facilitando una caracterizacion mas detallada y
realista de las redes neuronales (Rodriguez-Gonzalez et al., 2023). Este enfoque se
vuelve relevante en estudios intra-sujeto, donde es crucial observar como las redes
funcionales del cerebro evolucionan y fluctian a lo largo del tiempo o en respuesta a
diferentes condiciones experimentales (Stam & van Straaten, 2012). Por ejemplo, al
analizar estados como el reposo guiado o durante tareas cognitivas, las meta-bandas
pueden permitir capturar cambios sutiles en la conectividad funcional que podrian no
ser evidentes utilizando las bandas clasicas (Rodriguez-Gonzalez et al., 2023). Este
aspecto resulta particularmente 1til cuando se estudian procesos cognitivos complejos
como el MW, en los cuales el cerebro transita entre diferentes estados mentales sin un
estimulo externo concreto. La capacidad de las meta-bandas para adaptarse a estos
cambios permite caracterizar con mayor detalle las variaciones cerebrales subyacentes
(Rodriguez-Gonzalez et al., 2023).

Ademas, el uso de meta-bandas puede tener aplicaciones tanto en la investigacion
basica como en contextos clinicos. En la neurociencia bésica, podrian facilitar el
estudio de los mecanismos funcionales del cerebro durante tareas o en estado de
reposo, aportando una vision mas profunda de la organizacion de las redes neuronales.
En entornos clinicos, la segmentacion en meta-bandas podria ser util para identificar
alteraciones funcionales en patologias como la enfermedad de Alzheimer, la epilepsia,
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y otros trastornos del desarrollo, donde la variacion espectral de la conectividad
cerebral se ve afectada (Rodriguez-Gonzalez et al., 2023, 2024; Stam & van Straaten,
2012).

Con todo esto, la segmentacion en meta-bandas permite superar las limitaciones
inherentes a las bandas clésicas, capturando patrones de conectividad funcionalmente
relevantes que no son visibles con enfoques tradicionales. Estos patrones adaptativos
permiten obtener una representacion mas fiel de la actividad cerebral y de como esta
varia en funcién del tiempo y de la frecuencia. Esto cobra especial importancia en
estudios intra-sujeto, donde los cambios individuales pueden ser sutiles y especificos,
y requieren de métodos mas sofisticados y sensibles para su deteccion (Cohen, 2019).

2.6 Conectividad funcional y su analisis con meta-bandas

El andlisis de la conectividad funcional se basa en técnicas matematicas y
estadisticas que permiten cuantificar las relaciones entre senales cerebrales registradas
(Rodriguez-Gonzalez et al., 2023). Aunque existen diversas aproximaciones, las mas
comunes incluyen:

1. Correlacion lineal. Evalta la sincronizacion entre dos sefiales al analizar el
grado de asociacion lineal entre ellas (Cohen, 2019). Un ejemplo es el uso del
coeficiente de correlacion de Pearson, ampliamente empleado en EEG para
estimar conectividad en el dominio temporal. Entre las métricas basadas en
correlacion destaca la Amplitude Envelope Correlation (AEC), que calcula la
correlacion entre las envolventes de amplitud de las senales EEG,
proporcionando una estimacion robusta y reproducible de la conectividad
funcional en el dominio de la frecuencia (Colclough et al., 2016; Rodriguez-
Gonzélez et al., 2023). Aunque es sencillo y computacionalmente eficiente,
puede no capturar relaciones no lineales o cambios dinamicos en la
conectividad (Bastos & Schoffelen, 2016).

2. Analisis de coherencia. Mide la relacion entre sefiales en el dominio de la
frecuencia, permitiendo identificar en qué bandas de frecuencia dos regiones
cerebrales muestran mayor sincronizacion (Bastos & Schoffelen, 2016).
Ejemplos incluyen la coherencia de magnitud y la coherencia espectral parcial,
que permiten determinar qué oscilaciones dominan la conectividad entre
regiones especificas del cerebro (Bastos & Schoffelen, 2016).

3. Medidas de conectividad no lineal. Incluyen técnicas como la entropia mutua
o la fase sincronizada, que capturan relaciones mas complejas entre las sefiales
que no son detectables con técnicas lineales (Pereda et al., 2005). Entre ellas
se encuentran la entropia mutua (Jeong et al., 2001), la sincronizacion de fase
(Phase Locking Value, PLV) (Lachaux et al., 1999) y el indice de bloqueo de
fase (Phase Lag Index, PLI) (Stam et al., 2007). Estas métricas son utiles para
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estudiar interacciones no lineales en redes cerebrales y reducir el impacto de
la conduccion de volumen (Pereda et al., 2005).

El uso de estas técnicas también presenta desafios, como la necesidad de
seleccionar parametros Optimos, la interpretacion de resultados complejos y el posible
impacto del ruido en las sefiales registradas.

A partir de las técnicas anteriores es posible derivar matrices de conectividad
cerebral que representan el mapa de conexiones entre regiones cerebrales. A partir de
ellas se puede afiadir una capa de abstraccion en el analisis y aplicar un enfoque de
analisis basado en grafos. Mediante el mismo, se representan las regiones cerebrales
como nodos y las conexiones funcionales como enlaces, permitiendo caracterizar la
red de conectividad mediante parametros como el coeficiente de agrupamiento,
modularidad o eficiencia (Rubinov & Sporns, 2010). Ejemplos incluyen el coeficiente
de agrupamiento, la modularidad (Newman & Girvan, 2004), la longitud de camino
caracteristica y la eficiencia global y local. Estos andlisis proporcionan una vision
estructurada de las interacciones cerebrales y permite analizar su organizacion global
y modular (Rubinov & Sporns, 2010).

Una aproximacién mas reciente agrupa las frecuencias en segmentaciones
adaptativas basadas en patrones recurrentes de conectividad, proporcionando una
representacion mas personalizada y precisa de las interacciones cerebrales
(Rodriguez-Gonzélez et al., 2023). Un ejemplo de método para su obtencion es el
CMB, que emplea algoritmos de deteccion de comunidades como Louvain GJA
(Generalized Joint Approach) (Blondel et al., 2008) o Newman-Girvan (Newman &
Girvan, 2004) para identificar topologias de red recurrentes. Esto permite agrupar
frecuencias disjuntas que comparten patrones similares de conectividad funcional y
ofrece un andlisis robusto adaptado a cada individuo (Rodriguez-Gonzalez et al.,
2023).

En estudios de RS basado en MW y guiado externamente, la segmentacion
adaptativa de las frecuencias basada en topologias de red recurrentes podria ser mas
sensible a las variaciones individuales y proporciona una mejor representacion de las
redes funcionales. Esto podria permitir a su vez observar con mayor precision las
interacciones cerebrales especificas de cada sujeto y facilitar el anélisis de dinamicas
cerebrales en diferentes condiciones experimentales o estados cognitivos (Rodriguez-
Gonzélez et al., 2023).
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2.7 Estado de reposo

Al adquirir datos de EEG, es posible utilizar diferentes paradigmas segun el
objetivo del estudio. Entre los paradigmas mas comunes se encuentran los registros
EEG basados en tareas o estimulos, ampliamente utilizados en sistemas de Brain-
Computer Interface (BCI) (Abiri et al., 2019), y los registros EEG en estado de reposo
o RS. Este ultimo paradigma se define como un estado en el que los sujetos no realizan
ninguna tarea especifica (i.e., MW), permitiendo que la actividad cerebral se enfoque
en procesos internos y espontaneos (Diaz et al., 2013b).

Desde el punto de vista cognitivo, el estado de reposo puede considerarse un
paradigma basado en estados en los que la atencidn se desvia de estimulos externos y
se centra en pensamientos generados de manera intrinseca por el individuo
(Smallwood & Schooler, 2015). Esta condicion es particularmente util porque refleja
la actividad cerebral espontanea en ausencia de tareas estructuradas, proporcionando
una linea base fisiologica que facilita el estudio de los patrones de conectividad
funcional del cerebro.

El paradigma RS ha demostrado ser fundamental en estudios de neuroimagen, ya
que permite caracterizar los procesos neuronales subyacentes a numerosas funciones
cerebrales, tanto en individuos sanos como en pacientes con trastornos neuroldgicos
y psiquiatricos (Cabral et al., 2014; Rodriguez-Gonzalez et al., 2023). Este enfoque
no solo facilita la comprension de la organizacion espacio-temporal de la actividad
cerebral, sino que también permite detectar alteraciones funcionales en condiciones
patoldgicas como el Alzheimer, la esquizofrenia o la epilepsia (Lew et al., 2021;
Rodriguez-Gonzalez et al., 2024). Ademads, su uso no se limita exclusivamente al
EEG, sino que también ha sido empleado en técnicas como fMRI, MEG y PET (Cabral
et al., 2014; Rodriguez-Gonzalez et al., 2023). Entre las principales ventajas del
paradigma de RS se encuentra su sencillez de aplicacion, ya que los sujetos no
necesitan realizar tareas especificas, lo que facilita su uso en una amplia variedad de
contextos clinicos e investigativos (Diaz et al., 2013a; Lew et al., 2021). Asimismo,
permite una reduccion significativa en los tiempos de registro, dado que el protocolo
no requiere largos periodos de adquisicion, lo que lo hace especialmente adecuado
para poblaciones vulnerables, como pacientes pedidtricos o personas con dolor
cronico (Lew et al., 2021). Otra ventaja relevante es su confiabilidad a largo plazo,
pues se ha demostrado que los registros en RS son reproducibles en periodos de hasta
tres afios, lo que permite su uso en estudios longitudinales y la extraccion de
biomarcadores asociados a diversas patologias (Lew et al., 2021).

Finalmente, este paradigma facilita el calculo de la conectividad funcional, ya que
los registros EEG en reposo permiten analizar la conectividad cerebral e identificar
redes funcionales a partir de sus correlaciones espacio-temporales (Cabral et al.,
2014).
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Uno de los principales hallazgos derivados del estudio del RS es la caracterizacion
de las RSN. Estas redes representan correlaciones de actividad funcional entre
diferentes regiones corticales que, aunque no estan relacionadas con la realizacion de
una tarea especifica, se asocian con funciones cognitivas especificas. Ejemplos de
estas redes incluyen la red visual, la red del lenguaje y la DMN que se muestran en la
Figura 3 (Cabral et al., 2014). La DMN fue descrita por (Greicius et al., 2003) y se
caracteriza por estar mas activa durante el reposo pasivo que durante la realizacion de
tareas cognitivas. Estd compuesta por areas corticales como la corteza prefrontal
medial, el cortex cingulado posterior, las zonas parietales inferiores y la corteza
temporal medial. Desde un punto de vista funcional, la DMN se correlaciona
principalmente con las bandas beta y presenta interacciones negativas con las bandas
alfa y gamma (Cabral et al., 2014). La DMN juega un papel clave en procesos como
el MW, la autorreflexion y la integracion de informacion interna (Smallwood &
Schooler, 2015). Es importante destacar que las RSN no son estaticas, sino que
presentan un comportamiento dinamico que fluctua a lo largo del tiempo. Estos
cambios pueden ser modelados mediante técnicas computacionales, como el uso de
redes neuronales simuladas o algoritmos de deteccion de comunidades (Cabral et al.,
2014). Gracias a estas metodologias, se ha comprobado que las RSN no son un
epifenomeno, sino que tienen una fuerte relacion con las redes estructurales
subyacentes caracterizadas mediante DTI. Esta evidencia refuerza la idea de que las
conexiones funcionales del cerebro estan mediadas por las fibras de materia blanca
(Cabral et al., 2014). Diversos estudios han demostrado que cada RSN presenta
patrones de actividad caracteristicos en distintas bandas de frecuencia, lo que refuerza
la necesidad de analizar la conectividad funcional considerando frecuencias
especificas (Cabral et al., 2014).

Figura 3. Comparacion entre las RSN obtenidas haciendo uso de Andlisis de Componentes Independientes
(Independent Component Analysis ICA) con registros de fMRI y MEG. Las redes que se pueden observar son:
(4) DMN; (B) Red frontoparietal izquierda; (C) Red frontoparietal derecha; (D) Red sensoriomotora; (E)
Regiones parietales media- les, (F) Red visual; (G) Lobulos frontales incluida la corteza cingulada anterior, (H)
Cerebelo (Cabral et al., 2014).
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2.8 Estado de reposo guiado externamente

El paradigma clasico de estado de reposo (RS), aunque ampliamente utilizado en
estudios de neuroimagen y EEG, ha suscitado criticas y debates en la comunidad
cientifica respecto a su fiabilidad y validez (Koculak & Wierzchon, 2022). Una de las
controversias radica en la ambigiiedad de su definicidon, ya que algunos autores
consideran que no representa una tarea bien definida, sino mas bien una condicion de
“no tarea” (Diaz et al., 2013a). Esta indefinicion puede conducir a interpretaciones
sesgadas de la actividad cerebral, al no tener en cuenta las experiencias internas y los
procesos cognitivos individuales que ocurren durante el reposo.

El enfoque tradicional del estado de reposo supone que la sefial adquirida refleja
una actividad espontanea tipica del cerebro. Sin embargo, este paradigma presenta
limitaciones importantes:

e Artificialidad del experimento. La instruccion de “no pensar en nada concreto”
crea un contexto artificial que no refleja las condiciones de la vida cotidiana,
donde la mente esta en constante interaccion con estimulos externos y tareas
con carga cognitiva (Koculak & Wierzchon, 2022).

e Interferencias cognitivas. Estudios como el de Diaz et al. (2013), mediante el
Cuestionario de estado de reposo de Amsterdam (ARSQ), han evidenciado que
durante el RS convencional emergen fenotipos de pensamiento que varian
entre individuos, interfiriendo en las mediciones. Entre estos, se identifican
pensamientos relacionados con incomodidades fisicas, introspeccion o la
percepcion de baja continuidad del pensamiento (Diaz et al., 2013a).

e Predominancia de la DMN. En el paradigma clésico, la DMN suele ser la mas
activa. Esta red, considerada de tarea negativa, refleja procesos internos en
ausencia de tareas especificas (Cabral et al., 2014). No obstante, su
predominancia en reposo podria no proporcionar una imagen realista de la
variabilidad cerebral en entornos cotidianos, donde la DMN presenta una
actividad mas residual debido a la presencia de estimulos constantes (Cabral
et al., 2014; Koculak & Wierzchon, 2022).

Estas criticas sugieren que el paradigma de RS tradicional puede magnificar
sefales irrelevantes, perdiendo informacion valiosa sobre las variaciones cerebrales
relacionadas con los estados mentales.

Para abordar estas limitaciones, se han propuesto enfoques alternativos que buscan
estructurar y controlar mejor las condiciones del estado de reposo: El cuestionario de
muestreo de experiencia, es una herramienta como el ARSQ (Diaz et al., 2013a) o el
Cuestionario de Estado de Reposo (ReSQ) (Delamillieure et al., 2010) que permiten
capturar la experiencia subjetiva de los participantes durante el RS, aportando
informacion sobre los contenidos mentales predominantes. La creacion de entornos
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que imiten situaciones cotidianas mediante material visual, tecnologias inmersivas
como la realidad virtual o registros fuera del laboratorio ha sido sugerida como una
forma de reducir la artificialidad del experimento (Koculak & Wierzchon, 2022).

Una variante del paradigma RS convencional es el estado de reposo guiado
externamente (EGRS, Externally-Guided Resting-State), que se basa en orientar y
guiar externamente el tipo de pensamiento o vivencia del sujeto durante el estado de
reposo. A diferencia del RS convencional, donde la mente tiende a divagar sin control
(i.,e, MW), el RS guiado externamente corta la evocacion mental espontanea,
proporcionando un entorno mas estructurado y controlado. Este enfoque presenta una
serie de ventajas frente al enfoque convencional. Permite mantener una baja carga
cognitiva, similar a la del RS clasico, pero con un mayor control sobre los procesos
mentales que ocurren durante el experimento. Al dirigir la experiencia mental, se
minimizan las diferencias individuales relacionadas con la introspeccidon y otros
procesos internos, mejorando la consistencia de las mediciones (Diaz et al., 2013a).
También facilita el estudio de como la actividad de las redes funcionales del cerebro
se comporta bajo condiciones estructuradas, permitiendo analizar los cambios en la
conectividad funcional de manera mas precisa.

El RS guiado externamente es especialmente util en estudios de variabilidad
espectral intra-sujeto. Al combinar este paradigma con técnicas avanzadas como el
analisis de meta-bandas, se pueden identificar patrones de conectividad funcional
recurrentes en diferentes rangos de frecuencia con un analisis mas personalizado y
detallado de la actividad cerebral en condiciones de bajo estimulo externo.
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3.1 Introduccion

A continuacion, se muestra una descripcion detallada del disefio experimental y
los métodos utilizados para realizar este TFG. En primer lugar, se presenta el protocolo
propuesto de registro EEG bajo los paradigmas de RS convencional y RS guiado
externamente, junto con las caracteristicas de la base de datos generada. Luego, se
explican las técnicas de preprocesado aplicadas para la eliminacion de ruido de los
registros, asi como las técnicas de procesado empleadas para su posterior analisis.
Finalmente, se detallan las metodologias estadisticas implementadas para evaluar las
diferencias entre los paradigmas y evaluar la hipétesis planteada.

3.2 Diseno del experimento

Los registros EEG que se utilizan en este TFG fueron obtenidos en el laboratorio
del area BCI del Grupo de Ingenieria Biomédica de la Universidad de Valladolid
(GIB-UVa), ubicado en el edificio UValnnova en el Campus Miguel Delibes de la
UVa. En dicho laboratorio, los registros EEG fueron adquiridos en una sala
diferenciada del resto del laboratorio, parcialmente insonorizada, para evitar
interferencias eléctricas, sonoras, etc. En ella, se encontraba una silla en donde se
sentaba cada uno de los voluntarios; estos, en una posicion comoda y recta. Todos los
registros EEG se tomaron entre las 9:00 y las 13:00, con luz de manana para evitar asi
confusiones por los niveles de luminosidad en los registros EEG. También se les pidid
a los voluntarios evitar tomar bebidas con cafeina el dia del registro ya que existe
evidencia del impacto que ejerce esta sustancia en el EEG (Rack-Gomer & Liu, 2012).

Antes de iniciar la adquisicion, se realizé un cuestionario sociodemografico para
recoger informacion basica de cada participante, incluyendo edad, sexo, tabaquismo,
horas de suefio la noche anterior, antecedentes neuroldgicos y experiencia previa en
estudios con EEG. Estos datos permiten caracterizar la muestra y, en caso necesario,
considerar factores de confusion en el andlisis posterior.

Posteriormente, se reprodujo un fragmento de ruido rosa a todos los participantes
antes de comenzar el registro. Esta sefial sonora ha sido utilizada en estudios previos
por su efecto relajante y su capacidad para favorecer un estado basal homogéneo entre
sujetos, reduciendo la variabilidad inicial en el estado de animo (Ngo et al., 2013;
Schade et al., 2020). Ademas, el ruido rosa puede contribuir a enmascarar ruidos
externos y mejorar la calidad de la sefial EEG registrada (Suzuki et al., 1991). Durante
la reproduccion del ruido rosa, se colocaron los electrodos en el cuero cabelludo
siguiendo el sistema internacional 10-20 y asegurando una impedancia inferior a 20
kQ.

El experimento consta de dos partes principales. Durante la primera parte se
adquirié la actividad cerebral en base a un paradigma RS con MW, donde los
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participantes permanecieron tres minutos con los ojos cerrados, sin instrucciones
especificas mas alla de no dormirse. La segunda parte se baso en un paradigma EGRS
dividido en cuatro tareas cognitivas con una duracién de un minuto cada una, siempre
con ojos cerrados: (i) pensar/imaginar un paisaje (EGRS-P), (ii) pensar en miembros
de tu familia o amigos (EGRS-F), (iii) pensar/imaginar animales (EGRS-A) y (iv)
calcular mentalmente sumas de nimeros de dos en dos, pero de forma lenta y fluida
para minimizar la carga cognitiva asociada (EGRS-S).

El orden de las cuatro tareas en el EGRS se aleatoriz6 para cada participante con
el fin de evitar sesgos de secuencia. Sin embargo, el bloque de MW se realizé siempre
en primer lugar, para impedir que las tareas guiadas influyeran en el reposo
espontaneo. Previamente a la adquisicion de la sefial EEG, se le solicité a cada
voluntario minimizar sus movimientos y mantener un estado de relajacion para evitar
interferencia muscular. Al finalizar la sesion, cada participante respondi6 a un breve
cuestionario sobre su nivel de atencion y su capacidad para mantener el pensamiento
indicado durante cada tarea, lo que permitid identificar posibles desviaciones del
protocolo.

3.3 Caracteristicas de la base de datos creada

El experimento gener6 una base de datos con registros EEG de 47 participantes
(22 hombres y 25 mujeres). Todos eran estudiantes universitarios de Grado con una
edad de 21.5 £ 0.9 afios (media + desviacidon estdndar, S.D) con un rango de edad
comprendido entre los 20 y los 24 afios.

Diferentes criterios de exclusion fueron utilizados para generar la base de datos.
Se descartaron sujetos que sufriesen algun trastorno neuropsiquiatrico, hubiesen
padecido cefaleas en los tltimos dias anteriores al registro o las padeciesen in situ, o
voluntarios que consumiesen algin medicamento que afectase al sistema nervioso
central.

Antes de la realizacion del registro EEG, los voluntarios fueron informados
adecuadamente del experimento y dieron su consentimiento para la utilizacion de sus
datos en este trabajo que ha sido aprobado por el CEIm (Comité de Etica de la
Investigacion con Medicamentos) del Hospital Clinico Universitario de Valladolid
(informe PI-23- 3254).

Ademas del registro EEG, se recogieron una serie de datos sociodemograficos. La
edad, el sexo, tabaquismo (habitual, ocasional o nunca), lateralidad (diestro o zurdo),
calidad y horas de suefio la ultima noche y la prueba de reserva cognitiva (CRC) (Rami
etal., 2011).

El CRC es un cuestionario que cuantifica la reserva cognitiva de las personas. Es
una medida de la capacidad del cerebro adulto de minimizar la manifestacion clinica
de un proceso neurodegenerativo (Rami et al., 2011). La prueba esta conformada por
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varias preguntas que tienen diferentes puntaciones dependiendo de la respuesta del
sujeto, el valor final es el sumatorio de los valores de cada pregunta (Rami et al., 2011).
Estas preguntas pueden estar relacionadas con temas como el nimero de idiomas que
habla el sujeto, estudios musicales, nivel de estudios académicos, entre otros (Rami et
al., 2011). El resultado medio del CRC entre nuestros voluntarios es de 13.4 + 2.4 con
un maximo posible de 16.

3.4 Protocolo de adquisicion del EEG

Las 47 sefiales de EEG fueron registrados con un equipo actiCHamp-Plus® (Brain-
Products) de 32 canales (Cz, C3, C4, CP1, CP2, CP5, CP6, Fz, F3, F4, F7, F8, FCI,
FC2, FCS5, FC6, Fpl, Fp2, FT9, FT10, Pz, P3, P4, P7, P8, Oz, O1, 02, T7, T8, TP9,
TP10). Se realizé una adquisicion monopolar con referencia en el electrodo Cz y se
empleo una frecuencia de muestreo de 500 Hz. Los electrodos utilizados en el equipo
son de tipo activos humedos con preamplificador incorporado que mejora la calidad de la
sefal registrada. Los electrodos fueron colocados en las ubicaciones correspondientes en
funcion del Sistema Internacional 10-10.

Para la eliminacion de artefactos en las sefales obtenidas de EEG, para su
adecuacion y posterior procesado se llevaron a cabo los siguientes pasos de
preprocesado general:

i. Recuperacion del canal Cz. Este canal se emple6 como referencia
durante la adquisicion de las sefiales, lo que implica que su diferencia de
potencial no estd presente en los datos originales. Para garantizar la
reconstruccion completa de los canales y, para volver a tener 32 canales,
se recuperd la informacion correspondiente a Cz utilizando como
referencia el promedio de los valores de potencial registrados en los
demas electrodos.

ii. Eliminacion de la media de cada canal de EEG. Para mejorar la calidad
de las sefiales EEG y prepararlas para su andlisis, se procedio a la
eliminacion de la media de cada canal. Este paso es esencial para eliminar
componentes de corriente continua y posibles desviaciones en la linea
base de la sefal, que podrian haber sido introducidas por artefactos,
principalmente de origen muscular. Ademds, esta técnica contribuye
significativamente a mejorar la relacion sefial-ruido en los registros EEG,
aumentando la claridad y precision de los datos para analisis posteriores
asegurando que las sefales reflejen de manera mas fiel la actividad
eléctrica cerebral. Esto minimiza la influencia de interferencias no
deseadas (Sanei & Chambers, 2013).

iii. Filtrado de la sefial. El filtrado de la sefial es una etapa del preprocesado
de los datos de EEG para eliminar los efectos de fuentes no deseadas. En
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iv.

vi.

este proceso se aplicaron varios filtros, cada uno disefiado para abordar
aspectos especificos del ruido y las interferencias en la sefial. Primero, se
aplico un filtro FIR (Finite Impulse Response) con ventana de Hamming,
de orden 2000, para realizar un filtrado paso banda. Este filtro limita el
contenido espectral de la sefial al ancho de banda entre 0.4 y 98 Hz. Este
rango de frecuencias es el usualmente establecido en estudios dedicados
al analisis de datos de EEG (Rodriguez-Gonzalez et al., 2023).
Posteriormente, se utilizo otro filtro FIR de ventana Hamming, también
de orden 2000, disefiado para eliminar la interferencia producida por la
red eléctrica a 50 Hz. Este filtro actia como un filtro notch en el rango
[49.8, 50.2] Hz, asegurando que esta componente no afectara los analisis
posteriores.

Segmentacion. Se aplico un proceso de segmentacion de las sefiales EEG
en las diferentes tareas para dividir los registros continuos en segmentos
especificos asociados a las diferentes tareas o condiciones
experimentales. Este proceso se llevo a cabo utilizando las marcas
temporales registradas durante el experimento mediante el software
especializado de  BrainProducts®. Estas marcas, generadas
automaticamente durante la adquisicion de datos, garantizan una correcta
sincronizacion entre las tareas realizadas por los sujetos y los intervalos
de tiempo en los que se registro la actividad cerebral correspondiente.

Analisis de componentes independientes (ICA). ICA es un algoritmo
que permite descomponer la sefial en componentes independientes. Esto
resulta Util para separar las fuentes de ruido de las sefiales cerebrales
relevantes. Este enfoque se basa en la premisa de que las senales
combinadas captadas por los electrodos EEG pueden considerarse
estadisticamente independientes entre si y mezcladas de manera lineal
(Delorme & Makeig, 2004). En términos matematicos, ICA se realiza
mediante una descomposicion lineal que busca minimizar la informacion
mutua entre las proyecciones de datos o maximizar la entropia conjunta,
logrando asi una separacion optima de las fuentes (Delorme & Makeig,
2004). En el contexto del EEG, esto es posible debido a los efectos de
conduccién de volumen, los cuales hacen que los electrodos capten
multiples fuentes cerebrales de forma simultanea. Mediante ICA, se
identificaron y separaron componentes relacionadas con artefactos
oculares (como parpadeos o movimientos oculares), cardiograficos, de
movimiento, de impedancia o miograficos. Posteriormente, estos
componentes fueron eliminados mediante inspeccion visual.

Después del andlisis ICA se aplicd un tercer filtro FIR de ventana
Hamming y de orden 2000, configurado para realizar un filtrado paso
banda en el rango [1, 70] Hz. Este filtrado adicional tuvo como objetivo
mejorar aun mas la calidad de la sefal, eliminando interferencias
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asociadas a artefactos oculares y musculares. La respuesta en impulso del
primer y el tercer filtro se puede observar en la Figura 4.
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Figura 4. Magnitud de la respuesta al impulso de los filtros paso banda [0.4 98] Hz, en la imagen
superior, y [1 70] Hz, en la imagen inferior, utilizados en el procesado de las seiiales de EEG
obtenidas.
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vil.

viii.

Finalmente, se selecciona un minuto continuo de cada tarea para
garantizar la homogeneidad en la longitud de las sefiales EEG analizadas.
Esta decision responde a la necesidad de normalizar la duracién de las
sefiales entre los sujetos y tareas, facilitando asi la comparacion entre
ellas. Ademas, el andlisis de meta-estados requiere contar con sefales de
la misma longitud para garantizar la coherencia en los calculos de las
métricas de conectividad y la identificacién de patrones recurrentes.

Tras realizar el preprocesado general, las sefiales EEG se someten a una
serie de pasos adicionales de preprocesado especificos. Estas etapas
garantizan que las sefiales sean adecuadas para el andlisis de conectividad
funcional que se va a realizar posteriormente para el calculo de las meta-
bandas. A continuacion, se detallan estas etapas:

e Normalizacion de las sefiales: Antes de proceder con el
analisis, las senales EEG se normalizan utilizando la funcion
zscore. Este proceso asegura que todas las sefales tengan una
media de 0 y una desviacion estandar de 1, lo que permite evitar
sesgos relacionados con la amplitud absoluta de las sefales y
facilita la comparacion entre diferentes sujetos y canales.

e Filtrado por bandas de frecuencia: Para aislar la actividad
cerebral en rangos especificos de frecuencia, las sefiales EEG
se filtran mediante filtros FIR con ventana de Hamming y orden
500. Este disefio de filtro minimiza las distorsiones de fase y
ripple en la respuesta del filtro. El rango de frecuencias
analizado abarca de 1 a 70 Hz, dividido en ventanas de 1 Hz
con un solapamiento del 50%. Este filtrado por bandas asegura
que se eliminen componentes no deseadas y que se preserven
unicamente las frecuencias relevantes para los andlisis.
Finalmente se obtienen 137 intervalos (bins) de frecuencia
(Brookes et al., 2014; Schoonhoven et al., 2022; Rodriguez-
Gonzalez et al., 2023).

e Segmentacion en ventanas temporales: Las sefiales EEG se
dividen en segmentos temporales o épocas de 5 segundos,
definidos por el parametro con un porcentaje de solapamiento
especificado. Este enfoque permite una segmentacion uniforme
y asegura que los andlisis se realicen en intervalos consistentes
de tiempo, optimizando la resolucion temporal y la cantidad de
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datos disponibles para cada sujeto (Rodriguez-Gonzalez et al.,
2023).

e Eliminacion de efectos transitorios del filtro: Para garantizar
que las sefiales sean fiables y estén libres de artefactos
introducidos por los efectos transitorios del filtrado, se eliminan
los primeros y ultimos segmentos temporales de cada sefial.
Este paso es particularmente importante en analisis donde se
utilizan filtros de alta precision como los FIR, que pueden
generar artefactos en los extremos de las senales (Colclough et
al., 2016).

3.5 Procesado de las seitales de EEG

En este apartado, se detallan los métodos especificos aplicados para procesar las
sefales de EEG con el objetivo de preparar los datos para el andlisis de conectividad
funcional. A continuacion, se presentan las fases clave del procesado realizadas.

3.5.1 Calculo de conectividad funcional

Las sefiales EEG ya preparadas en el apartado 3.4, se someten a un proceso de
transformacion para generar matrices de adyacencia, que representan la conectividad
funcional entre los diferentes nodos (electrodos) del EEG. Este procedimiento se
realiza utilizando métricas especificas como la AEC (Rodriguez-Gonzalez et al.,
2023). La AEC se usa como métrica principal de conectividad funcional en lugar de
alternativas como el Phase Lag Index (PLI) o la coherencia. La AEC, especialmente
en su version ortogonalizada, ofrece una estimacidon robusta y reproducible de la
conectividad basada en las envolventes de amplitud, con baja sensibilidad a la
conduccion de volumen y una formulacion matematica sencilla que facilita su
interpretacion (Brookes et al., 2014; Colclough et al., 2016; Schoonhoven et al., 2022).
Ademas, es especialmente adecuada para capturar patrones espaciales estables a lo
largo de multiples frecuencias, como requiere el analisis frecuencial por meta-estados
implementado mediante el algoritmo CMB (Rodriguez-Gonzalez et al., 2023).
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La AEC es una métrica de conectividad basada en amplitud (Brookes et al., 2014)
y su célculo se realiz6 sobre las sefiales EEG preprocesadas descritas en el apartado
3.4. El procedimiento seguido fue el siguiente:

1. Ortogonalizacion de las sefiales. Antes de calcular la conectividad, las
sefiales se ortogonalizaron par a par para minimizar los efectos espurios de
conduccion de volumen y propagacion de campo, asegurando que las
correlaciones reflejen interacciones cerebrales genuinas.

2. Extraccion de la envolvente de amplitud. Se obtiene la envolvente de
potencia de las sefiales como el valor absoluto de la transformada de Hilbert.
Esta envolvente refleja las fluctuaciones de la potencia de la sefial en cada
banda de frecuencia (Rodriguez-Gonzalez et al., 2023).

3. Calculo de la correlacion de Pearson. Para cada par de nodos (electrodos),
se evalia la correlacion de Pearson entre las envolventes de amplitud
correspondientes. Este cdlculo genera valores que indican la fortaleza de la
conexion funcional entre los nodos (Colclough et al., 2016; Schoonhoven et
al., 2022).

El resultado de este procedimiento es una matriz de adyacencia por cada banda de
frecuencia y por cada época, en cada sujeto y condicion experimental. En estas
matrices, cada elemento AEC(i, j) representa la intensidad de la conexion funcional
entre los electrodos i y j, calculada como:

AEC, = 1(4, 4;) = <21t (1)

giX0j

donde r(-) representa la correlacion de Pearson entre las envolventes de amplitud
A;(t)y A;j(t). o;x0; son las desviaciones estandar de dichas envolventes de amplitud.

A;(t)y A;j(t) son las envolventes de amplitud de las sefiales filtradas en la banda
de frecuencia correspondiente, obtenidas como el valor absoluto de la sefial analitica
derivada de la transformada de Hilbert. Finalmente, las matrices de adyacencia
obtenidas para todas las €pocas se promediaron, obteniendo asi una Unica matriz
representativa por banda de frecuencia, condicion y sujeto, que se utilizdé en los
analisis posteriores de meta-bandas y meta-estados (Bruns et al., 2000;Brookes et al.,
2011).
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3.5.2 Segmentacion en meta-bandas

Tras el calculo de las matrices de adyacencia dependientes de frecuencia para cada
sujeto y condicion, el siguiente paso consiste en la segmentacion en meta-bandas. El
objetivo de este procedimiento es identificar rangos de frecuencia adaptativos y
personalizados que agrupen aquellos intervalos en frecuencia que presentan patrones
de conectividad funcional similares y, por tanto, con una organizacion cerebral estable
en un intervalo temporal dado (meta-estados) (Rodriguez-Gonzalez et al., 2023). A
diferencia de las bandas clasicas de frecuencia, las meta-bandas se obtienen de forma
no supervisada a partir de los datos, permitiendo que su delimitacion se adapte a la
organizacion funcional especifica del cerebro de cada sujeto (Rodriguez-Gonzélez et
al., 2023).

A partir de las matrices representativas por banda de frecuencia, condicion y
sujeto, se construyen matrices de recurrencia (recurrence plots, RP) en las que cada
nodo corresponde a una frecuencia y cada arista representa la similitud (correlacién
de Spearman) entre las matrices de conectividad promedio de dos frecuencias
(Rodriguez-Gonzélez et al., 2023). Estos RP permiten describir la estructura de
conectividad dependiente de la frecuencia como un grafo, sobre el que se aplica el
algoritmo de segmentacion para detectar comunidades de frecuencias con
organizacion topologica similar. (Rodriguez-Gonzalez et al., 2023). En este trabajo,
la segmentacion en meta-bandas se lleva a cabo aplicando el algoritmo de Louvain
GJA (Blondel et al., 2008) sobre dichos grafos (las RP). Louvain GJA es un método
de deteccion de comunidades ampliamente utilizado en analisis de redes complejas,
que permite dividir un grafo en subconjuntos (comunidades) maximizando un indice
de modularidad. En este contexto, cada comunidad detectada por Louvain GJA agrupa
frecuencias que comparten una misma organizacion topoldgica de conectividad
funcional, definiendo asi una meta-banda. El algoritmo opera directamente sobre la
representacion topologica de la conectividad por intervalo, y no requiere especificar a
priori el nimero de grupos a obtener, lo que lo hace especialmente adecuado para este
tipo de andlisis, superando asi las limitaciones de otros algoritmos como el k-means
clustering o la factorizacion tensorial no negativa (Nuifiez et al., 2021; Rodriguez-
Gonzilez et al., 2023). Debido a la naturaleza no determinista de Louvain GJA, el
procedimiento se repitid 250 veces, seleccionando la particion con el valor de
modularidad més alto. Como resultado, cada intervalo de frecuencia queda asignado
a una meta-banda dominante.

En este estudio, el término meta-estado hace referencia a la topologia de red
representativa de cada meta-banda (Rodriguez-Gonzalez et al., 2023). Para asignar
cada matriz de conectividad original a su meta-estado correspondiente se calcula la

38



Materiales y métodos Capitulo 3

correlacion de Spearman entre la matriz de conectividad del intervalo en frecuencia y
las topologias promedio de todas las meta-bandas. El meta-estado asignado es aquel
que presenta la mayor correlacion con la matriz original (Nufez et al., 2021;
Rodriguez-Gonzalez et al., 2023). A partir de esta asignacion, se genera la Frequency-
band Activation Sequence (FAS), que es una secuencia que indica para cada frecuencia
qué meta-estado es dominante. La FAS permite representar, para cada sujeto y
condicion, como se distribuyen los meta-estados a lo largo del espectro (Bassett &
Bullmore, 2006). Su definicion matematica es (Cabral et al., 2017):

FAS(B,, ) = argmax; [p(A(B,, ), M)], )

siendo:

o A(B,, ) la matriz de conectividad funcional promedio para las
frecuencias dentro de la banda B,

o My, la matriz del k-ésimo meta-estado detectado por Louvain GJA
o p lacorrelacion de Spearman

o argmax; selecciona el meta-estado dominante para la banda B,,

3.5.3 Analisis de la variabilidad intra-sujeto: métricas para
parametrizar la secuencia de activacion en frecuencia

Para complementar la informacion de la FAS y caracterizar cuantitativamente la
relacion entre las frecuencias y sus meta-bandas dominantes, se calcularon varias
métricas propuestas por Rodriguez-Gonzalez et al (2023): la fuerza de atraccion
(Attraction Strength, AS), el grado de dominancia (Degree of Dominance, DoD), la
adaptacion topolodgica (Topological Adaptation, TA), la fuerza de atraccion
(Attraction Strength, AS), la tasa de cambio (Switching Rate, SR) y la complejidad de
banda (Band Lempel-Ziv Complexity, BLZC). Estas métricas evaluan diferentes
aspectos de la organizacion de la FAS, p.ej. como se ajusta la topologia de red de una
frecuencia especifica a su meta-banda asignada (Rodriguez-Gonzalez et al., 2023).

o Atraction Strength (AS). Es la correlacion de Spearman entre cada matriz de
conectividad dependiente de la frecuencia y la topologia de la meta-banda
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dominante (es decir, la meta-banda a la que ha sido asignada dicha frecuencia)
(Rodriguez-Gonzalez et al., 2023). Se calcula como:

AS(i) = corr(4; M 4;), 3)

donde corr(.) es la correlacion de Spearman, M y4; es la topologia de red de la
meta-banda dominante en la frecuencia i, y A; es la matriz de conectividad en
el intervalo de frecuencia i. AS mide el grado de adaptacion de la matriz de
conectividad en cada frecuencia a su meta-banda correspondiente. Es decir,
muestra la fuerza promedio de activacion de los meta-estados a lo largo de
cada meta-banda (Rodriguez-Gonzalez et al., 2023).

Se ha calculado también AS para cada sujeto y condicion cognitiva, de forma
que se obtiene un valor medio de atraccion hacia el meta-estado dominante en
cada combinacion sujeto-condicion (Rodriguez-Gonzalez et al., 2024). Para
ello se calcula como la correlacion de Spearman entre la matriz de
conectividad funcional de una frecuencia y la topologia del meta-estado
dominante al que ha sido asignada y se resume, para cada sujeto y condicion,
mediante la media y la desviacion estandar de los valores obtenidos para todos
los intervalos de frecuencia (Rodriguez-Gonzdlez et al., 2024).

Degree of Dominance (DoD). Es la correlacion entre cada matriz de
conectividad y la meta-banda dominante, menos la correlacion promedio entre
esa matriz de conectividad y las meta-bandas no dominantes. Se calcula como:

) 1
DoD(i) = corr(4; M ;) — — Yn=1n2a COIT(A; Mg) ,  (4)

donde M,,; es la topologia de red de cada una de las meta-bandas no
dominantes en el intervalo de frecuencia i. DoD cuantifica la diferencia entre
las frecuencias dominantes y las no dominantes dentro de los meta-estados
(Rodriguez-Gonzélez et al., 2023).

DoD también se ha calculado de forma analoga al procedimiento empleado
para AS por sujeto y condicion cognitiva (Rodriguez-Gonzélez et al., 2024).
Este enfoque permite analizar como varia la especificidad de la asignacién
meta-estatal en funcion del contenido mental o la tarea realizada mediante la
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media y la desviacion estandar de los valores obtenidos para todos los
intervalos de frecuencia (Rodriguez-Gonzalez et al., 2024).

o Topological Adaptation (TA). Permite evaluar el grado de similitud entre la
conectividad cerebral de un sujeto y el patron de conectividad caracteristico
asociado a cada meta-estado funcional. Esta estrategia metodologica se inspira
en el enfoque propuesto por Rodriguez-Gonzalez et al. 2024. En dicho estudio,
la TA se calcula como la correlacion de Spearman entre la matriz de
conectividad funcional media de cada sujeto y el patrén del meta-estado
correspondiente, construido a partir de un grupo de entrenamiento sano
(HCtrain) (Rodriguez-Gonzalez et al., 2024). Por su parte, en este trabajo, se
adapta esta metodologia a un contexto de neurociencia cognitiva con un
objetivo diferente. Para cada sujeto y condicion, se calculd la TA como la
correlacion de Spearman entre la matriz de conectividad funcional media del
sujeto y la plantilla del meta-estado correspondiente. De este modo, se puede
inferir en qué contextos mentales determinados patrones topoldgicos tienen
mayor predominancia.

o Switching Rate (SR). Cuantifica la estabilidad espectral de los meta-estados
funcionales a lo largo del eje de frecuencias. En concreto, el SR mide la
proporcion de intervalos de frecuencia consecutivos en los que se produce un
cambio de meta-estado dominante respecto al total de transiciones posibles.
Esta métrica fue introducida en el estudio de Rodriguez-Gonzalez et al. 2024
como un indicador de variabilidad estructural: valores mas altos reflejan una
mayor tasa de transicion entre meta-estados (menor estabilidad), mientras que
valores bajos indican una mayor persistencia de un mismo meta-estado en el
dominio espectral. Para calcular el SR, se contabilizaron los cambios de meta-
estado entre intervalos en frecuencia consecutivos, dividiéndose por el numero
total de transiciones posibles lo que proporciona un valor Gnico de SR por
sujeto y condiciéon. SR aporta informacion complementaria a las otras
métricas. Mientras TA, AS y DoD cuantifican el grado de adaptaciéon o
dominancia funcional del cerebro respecto a patrones especificos, el SR evalua
la proporcion de intervalos de frecuencia en los que se produce un cambio de
meta-banda dominante, siendo valores altos indicativos de menor estabilidad
(Rodriguez-Gonzalez et al., 2024).

e Band Lempel-Ziv Complexity (BLZC). Cuantifica la complejidad de la
activacion de meta-estados funcionales en el dominio de la frecuencia. Se basa
en el célculo de la complejidad de Lempel-Ziv (LZC) sobre la FAS
(Rodriguez-Gonzélez et al., 2024). El algoritmo de LZC mide la cantidad de
patrones Uinicos necesarios para reconstruir una secuencia, normalizando el
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valor por la longitud total para permitir comparaciones entre secuencias del
mismo tamafio (Jacob Ziv, 1978). Un valor de BLZC cercano a 1 indica alta
complejidad (mayor diversidad de activacion), mientras que valores bajos
reflejan secuencias mas repetitivas o estructuradas (Rodriguez-Gonzalez et al.,
2024). Esta métrica ha sido utilizada en estudios previos para evaluar la
diversidad de estados funcionales cerebrales en contextos clinicos y cognitivos
(Rodriguez-Gonzalez et al., 2024). A diferencia de métricas como el SR, que
contabiliza uUnicamente el numero de transiciones entre meta-estados
consecutivos, la BLZC analiza la estructura completa de la secuencia,
identificando patrones repetitivos, complejidad secuencial y longitud de
subcadenas Unicas. Esta capacidad le permite capturar aspectos mas sutiles del
dinamismo funcional, como secuencias complejas con multiples transiciones
no triviales, que podrian pasar desapercibidas con métricas basadas solo en el
nimero de cambios. Para cada sujeto y condicion cognitiva, se extrajo la
secuencia de meta-estados dominante en los 137 intervalos de frecuencia. A
continuacion, se calculo el indice de LZC normalizado sobre dicha secuencia,
dando como resultado un valor escalar de BLZC por sujeto y condicion
(Rodriguez-Gonzélez et al., 2024).

El anélisis conjunto de estas métricas, junto con la FAS permite una comprension
mas profunda de la estructura frecuencial de la conectividad funcional cerebral y de
la variabilidad de los meta-estados en cada sujeto (Rodriguez-Gonzalez et al., 2023).

3.6 Analisis estadistico

Los datos de EEG estan segmentados en cinco condiciones experimentales (RS-
MW, EGRS-A, EGRS-F, EGRS-P y EGRS-S), de manera que cada segmento para
cada sujeto fue procesado de forma independiente, con la generacion de la FAS y de
las cinco métricas complementarias que cuantifican diferentes propiedades de la
estructura de conectividad dependiente de la frecuencia (AS, DoD, TA, SRy BLZC).

Las diferencias entre los pardmetros obtenidos en cada protocolo, RS con MW y
EGRS y tareas guiadas se evaluaron mediante la prueba no paramétrica de Wilcoxon
signed-rank, aplicada de forma emparejada por sujeto para comparar las condiciones
RS-MW vs EGRS-A, RS-MW vs EGRS-F, RS-MW vs EGRS-P y RS-MW vs EGRS-
S (Benjamini, 1995; Harris & Hardin, 2013).

Esta decision metodologica se fundamenta en varios criterios:
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Tamafio muestral por condicion: cada grupo cuenta con 47 sujetos, lo que
proporciona una potencia estadistica suficiente para aplicar pruebas no
paramétricas robustas sin necesidad de técnicas de remuestreo (Harris &
Hardin, 2013).

Estructura del disefio experimental: a diferencia del estudio original, aqui todas
las condiciones cognitivas se analizan de forma simétrica y emparejada en los
mismos sujetos, lo que justifica el uso de pruebas para datos dependientes
como Wilcoxon signed-rank (Harris & Hardin, 2013)

Naturaleza de las métricas: las métricas analizadas presentan escalas
comparables entre condiciones y buena estabilidad interindividual, lo que
reduce la necesidad de aproximaciones como permutaciones o bootstrap para
validar la significacion estadistica.

Para cada métrica, se obtuvieron cuatro p-valores crudos correspondientes a las

comparaciones entre MW y cada una de las tareas guiadas. Posteriormente, estos p-
valores fueron corregidos mediante el procedimiento FDR (Benjamini, 1995),

ampliamente utilizado en neurociencia para mantener la sensibilidad estadistica sin

incurrir en sobrecorrecciones conservadoras como Bonferroni. Se consideran
estadisticamente significativas aquellas comparaciones cuyo p-valor corregido es
inferior a 0.05 (FDR < 0.05) (Benjamini, 1995; Harris & Hardin, 2013).
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4.1 Introduccion

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos a partir del andlisis de
patrones de redes funcionales cerebrales en el dominio de la frecuencia. El estudio
combina tanto medidas topoldgicas derivadas de las matrices de adyacencia calculadas
mediante la métrica AEC ortogonalizada, como métricas espectrales que describen la
organizacion y variabilidad de los meta-estados.

En una primera parte, se muestran los patrones de conectividad funcional estatica,
representados por los meta-estados dominantes identificados a partir de las meta-
bandas. Posteriormente, se presentan los resultados de las métricas espectrales (FAS,
AS, DoD, SR y BLZC), que permiten caracterizar la fidelidad, especificidad,
estabilidad y complejidad de los meta-estados en cada condicion experimental.
Finalmente, se comparan estas métricas entre la condicion de MW vy las tareas de RS
guiado externamente.

4.2 Resultados de conectomica: patrones de red

En este apartado se presentan los patrones de conectividad funcional identificados
a través del andlisis de meta-estados en cada condicioén experimental. Se utilizaron las
matrices de adyacencia obtenidas del algoritmo de Louvain GJA para cada meta-
estado. En cada condicion experimental, se identificaron tres meta-estados (Morado,
Verde y Negro).

Cada matriz correspondiente a cada meta-estado fue umbralizada para resaltar las
conexiones mas fuertes y representativas. Para ello, se ha calculado el percentil 95 de
los valores de conectividad dentro de cada matriz, considerando solo las conexiones
fuera de la diagonal principal (para evitar la influencia de autoconexiones). Las
conexiones por debajo de este umbral fueron eliminadas, asegurando que las
representaciones se centren en los vinculos mas significativos dentro de cada red
funcional (van den Heuvel & Sporns, 2011). Este umbral permite conservar la
estructura de la red sin incluir conexiones espurias de baja intensidad. Ademas, se ha
utilizado en multiples investigaciones para eliminar ruido de baja conectividad y
resaltar patrones robustos de interacciones cerebrales (Shine et al., 2016).

Para la visualizacion de los patrones de conectividad, se utiliz6 BrainNet Viewer.
Cada meta-estado refleja una configuracion especifica de conectividad funcional entre
regiones cerebrales, indicando interacciones predominantes durante la tarea. En la
Figura 5 se observa la representacion de estos meta-estados en la condicion RS-MW,
mientras que en las Figuras 6-9 se presentan las redes para las condiciones Animales
(EGRS-A), Familia (EGRS-F), Paisajes (EGRS-P) y Sumas (EGRS-S).
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Figura 5. Patrones de conectividad funcional en la condicion de Mind Wandering. Cada imagen representa un
meta-estado identificado mediante el algoritmo de Louvain GJA, destacando diferentes configuraciones de
conectividad cerebral. Meta-estado 1 (verde) 2 (negro) y 3 (morado).

Figura 6. Patrones de conectividad funcional en la condicion de Animales. Cada imagen representa un meta-
estado identificado mediante el algoritmo de Louvain GJA, destacando diferentes configuraciones de conectividad
cerebral. Meta-estado 1 (verde), 3 (negro) y 2 (morado).

Figura 7. Patrones de conectividad funcional en la condicion de Familia. Cada imagen representa un meta-estado
identificado mediante el algoritmo de Louvain GJA, destacando diferentes configuraciones de conectividad
cerebral. Meta-estado 1 (verde) 2 (negro)y 3 (morado).

Figura 8. Patrones de conectividad funcional en la condicion de Paisajes. Cada imagen representa un meta-estado
identificado mediante el algoritmo de Louvain GJA, destacando diferentes configuraciones de conectividad
cerebral. Meta-estado 2 (verde), 1 (negro) y 3 (morado).
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Figura 9. Patrones de conectividad funcional en la condicion de Sumas. Cada imagen representa un meta-estado
identificado mediante el algoritmo de Louvain GJA, destacando diferentes configuraciones de conectividad
cerebral. Meta-estado 2 (verde), I (negro) y 3 (morado).

4.3 Resultados de conectomica: meta-estados, FAS, y curvas AS y
DoD

Se presentan a continuacion los resultados obtenidos a partir del andlisis
conectémico en frecuencia de la actividad cerebral en cada una de las condiciones
experimentales. Para ello, se han evaluado los meta-estados que describen la
organizacion funcional del cerebro observando su variabilidad en el dominio
frecuencial. Se visualiza asi la representacion de las configuraciones recurrentes de
conectividad funcional detectadas mediante el algoritmo de Louvain GJA en las
matrices de conectividad funcional, observando su variacion a lo largo de los
intervalos de frecuencia establecidos mediante la FAS (Nuiiez et al., 2021; Rodriguez-
Gonzalez et al., 2023).

La distribucion de los meta-estados para todas las condiciones se basa en 3 franjas
de colores, el meta-estado verde, el meta-estado morado y el meta-estado negro (la
franja de color rojo corresponde a la banda de frecuencia en torno a los 47-54.5 Hz
que representa los artefactos de la red eléctrica, esta franja ha sido eliminada para
evitar el ruido generado por la interferencia de la red eléctrica). En cada imagen
(Figura 10-14) se muestra la distribucion de colores para cada meta-estado
(Rodriguez-Gonzalez et al., 2023). Para garantizar una representacion visual
coherente de los meta-estados en todas las condiciones, se implementa un método
hibrido de correspondencia basado en correlacion de matrices de conectividad y
distribucion de intervalos frecuenciales. Este proceso es necesario ya que, aunque cada
condicion presenta tres meta-estados principales, no se puede asumir que los meta-
estados sean equivalentes entre condiciones, es decir, que el meta-estado 1 en MW
coincida con el 1 en Animales, Familia, Paisajes o Sumas. Para resolver esta
ambigiiedad y asegurar que la asignacion de colores sea significativa, se utiliza el
siguiente procedimiento:

Correlacion de matrices de conectividad: Se utilizan las matrices de adyacencia
de cada meta-estado en cada condicion y se compararon con las de MW utilizando la
correlacion de Spearman. Se asigna cada meta-estado de una condicion al de MW con
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la mayor correlacion, evitando asignaciones erroneas mediante un umbral de
confianza (Proal et al., 2011).

Ajuste por distribucion de intervalos frecuenciales: Cuando se comparan los
meta-estados de MW con los de otras condiciones, es posible que la correlacion de las
matrices de conectividad asigne algin meta-estado de forma incorrecta. Por ejemplo,
dos meta-estados pueden tener estructuras similares en términos de conectividad
funcional, pero estar presentes en diferentes rangos de frecuencia. Para evitar esto,
después de hacer la asignacion inicial con la correlacion de matrices, se revisa en qué
intervalos de frecuencia aparece cada meta-estado en MW y en la condicion
comparada. Si un meta-estado de una condicién asignado a MW no aparece en los
mismos intervalos frecuenciales que su equivalente en MW, entonces la asignacion
no es correcta. Para solucionar esto, se busca en la condicion el meta-estado que mejor
coincida en esos intervalos de frecuencia y se reajusta la asignacion (Carretero Calvo
etal., 2023).

Usando solo la correlacion de matrices, se podria asignar un meta-estado basado
solo en conectividad, pero que ocurra en un rango de frecuencias completamente
diferente, lo cual no tendria sentido en un analisis frecuencial, y si, se usan solo los
intervalos frecuenciales, se podrian asignar meta-estados que ocupan los mismos
intervalos pero que tienen estructuras de conectividad completamente distintas, lo cual
tampoco seria correcto. Por eso, se usa la distribucion de intervalos como criterio de
ajuste, pero solo si la superposicion de intervalos es menor a un umbral (50%). Si la
superposicion de intervalos es muy baja, se reconsidera la asignacion, pero sin forzar
un cambio automatico. Por ejemplo, si se supone que el meta-estado 1 de MW tiene
una fuerte presencia en frecuencias bajas (1-15 Hz) y que el meta-estado 1 de
Animales ha sido emparejado con €l por la correlacion de matrices, si este meta-estado
1 de Animales también aparece en 1-15 Hz, entonces la asignacion es correcta y no se
modifica, pero si el meta-estado 1 de Animales aparece sobre todo en 30-45 Hz, es
incorrecto. Si la superposicion de intervalos es mayor al 50%, se mantiene la
asignacion porque sigue habiendo coincidencia parcial, pero si la superposicion de
intervalos en frecuencia es menor al 50%, se reconsidera la asignacion buscando otro
meta-estado en Animales con mejor coincidencia en intervalos.
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Figura 10. Distribucion de los meta-
estados a lo largo del eje de frecuencias
para la condicion MW. Cada fila
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morado y Meta-estado 3 de color negro.
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estabilidad y variabilidad de la
organizacion de los meta-estados en
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Figura 11. Distribucion de los meta-estados a lo largo del
eje de frecuencias para la condicion Animales. Cada fila
corresponde a un sujeto, y los colores indican el meta-estado
predominante en cada intervalo frecuencial. Meta-estado 1
de color verde, Meta-estado 2 de color negro y Meta-estado
3 de color morado. La barra roja representa una region de
datos excluidos (50 Hz; ruido eléctrico). En la parte inferior,
se muestran las métricas de AS y DoD, que reflejan la
estabilidad y variabilidad de la organizacion de los meta-
estados en funcion de la frecuencia.
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Figura 12. Distribucion de los meta-estados a lo largo del eje
de frecuencias para la condicion Familia. Cada fila
corresponde a un sujeto, y los colores indican el meta-estado
predominante en cada intervalo frecuencial. Meta-estado 1
de color verde, Meta-estado 2 de color morado y Meta-estado
3 de color negro. La barra roja representa una region de
datos excluidos (50 Hz, ruido eléctrico). En la parte inferior,
se muestran las métricas de AS y DoD, que reflejan la
estabilidad y variabilidad de la organizacion de los meta-
estados en funcion de la frecuencia.
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Figura 11. Distribucion de los meta-estados a lo largo del eje de
frecuencias para la condicion Sumas. Cada fila corresponde a un
sujeto, y los colores indican el meta-estado predominante en cada
intervalo frecuencial. Meta-estado 1 de color morado, Meta-
estado 2 de color negro y Meta-estado 3 de color verde. La barra
roja representa una region de datos excluidos (50 Hz; ruido
eléctrico). En la parte inferior, se muestran las métricas de AS y
DoD, que reflejan la estabilidad y variabilidad de la
organizacion de los meta-estados en funcion de la frecuencia.
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Figura 12. Distribucion de los meta-estados a lo largo del eje de
frecuencias para la condicion Paisajes. Cada fila corresponde a
un sujeto, y los colores indican el meta-estado predominante en
cada intervalo frecuencial. Meta-estado 1 de color morado,
Meta-estado 2 de color verde y Meta-estado 3 de color negro. La
barra roja representa una region de datos excluidos (50 Hz;
ruido eléctrico). En la parte inferior, se muestran las métricas de
AS y DoD, que reflejan la estabilidad y variabilidad de la
organizacion de los meta-estados en funcion de la frecuencia.



4.4 Resultados de conectomica: variabilidad espectral de meta-
estados intra-sujeto

En este apartado se presentan los resultados del analisis de la variabilidad espectral
de los meta-estados funcionales a nivel intra-sujeto, a partir de las métricas ya
definidas en el capitulo metodolodgico: TA, AS, DoD, SR y BLZC. Para cada métrica,
se representaron los resultados mediante graficos tipo violinplot, y se presentan tablas
con los valores descriptivos principales para cada condicion y métrica (Rodriguez-
Gonzéalez et al., 2023). Los violinplots son personalizados para representar la
distribucion de los valores de cada métrica (TA, AS, DoD, SR y BLZC) por sujeto y
condicién. Estos graficos permiten observar tanto la media como la dispersion inter-
individual, asi como identificar diferencias estadisticas significativas entre
condiciones mediante lineas horizontales obtenidas con la prueba no paramétrica de
Wilcoxon signed-rank emparejada por sujeto (RS-MW vs. EGRS-A, RS-MW vs.
EGRS-F, RS-MW vs. EGRS-P y RS-MW vs. EGRS-S), con correccion por FDR
(FDR, p <0.05) (Benjamini, 1995; Harris & Hardin, 2013). Los valores detallados de
estas comparaciones se presentan en las Tablas 1-4, que incluyen medidas
descriptivas como media, desviacion estandar, mediana y rango intercuartilico para
cada condicioén y métrica.

LaFigura 15 (TA), muestra 3 graficos independientes, cada uno corresponde a uno
de los tres meta-estados. En el eje X se muestran las cinco condiciones cognitivas
(MW, Animales, Familia, Paisajes y Sumas), y en el eje Y los valores de TA para cada
sujeto. La forma de los violinplots representa la distribucion de los datos, y las lineas
horizontales grises sobre los violines indican comparaciones significativas entre
condiciones. En el caso de la Figura 16 (AS), consta de dos paneles: el de la izquierda
representa en el eje Y los valores medios de AS por sujeto y en el eje X las cinco
condiciones. El panel derecho muestra, de forma equivalente, la desviacion estandar
de AS por sujeto en cada condicion. En ambos casos, las lineas horizontales grises en
la parte superior de los violines indican diferencias significativas entre pares de
condiciones. La Figura 17 (DoD) presenta la misma organizacion que la Figura 16,
con dos paneles. El panel izquierdo muestra la distribucion de los valores medios de
DoD por sujeto, y el derecho la desviacion estdndar, ambos en funcién de las
condiciones experimentales representadas en el eje X. Como en las figuras anteriores,
las lineas horizontales grises sefialan las comparaciones significativas. Finalmente, la
Figura 18 (SR y BLZC) incluye dos graficos. El panel izquierdo representa la
distribucion de valores de SR por sujeto y condicion, y el panel derecho la de BLZC.
En ambos casos, el eje X recoge las cinco condiciones y el eje Y los valores
individuales de cada métrica. Las lineas horizontales grises en la parte superior de los
violines marcan las diferencias significativas entre condiciones.
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Figura 13. Distribucion de los valores de Topological Adaptation (TA) por condicion experimental y meta-estado
funcional. Cada figura representa uno de los tres meta-estados obtenidos mediante agrupamiento comunitario
(Verde, Negro, Morado). En cada grdfico, el eje X muestra las cinco condiciones cognitivas analizadas: mind-
wandering (MW), Animales (A), Familia (F), Paisajes (P) y Sumas (S). El eje Y refleja los valores de TA. Las
lineas horizontales grises indican diferencias estadisticamente significativas entre pares de condiciones, obtenidas
mediante la prueba no paramétrica de Wilcoxon signed-rank aplicada de forma emparejada por sujeto (MW vs A,
MW vs F, MW vs P, MW vs S), con correccion FDR (p < 0.05).
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Figura 14. Distribucion de los valores de Attraction Strength (AS) por condicion cognitiva. La figura izquierda
muestra la distribucion de los valores medios de AS por sujeto en cada condicion: mind-wandering (MW),
Animales (4), Familia (F), Paisajes (P) y Sumas (S). La figura derecha presenta la desviacion estandar de AS por
sujeto, que refleja la variabilidad espectral de la adaptacion funcional al meta-estado dominante. Las lineas
horizontales grises indican diferencias estadisticamente significativas entre pares de condiciones obtenidas
mediante la prueba no paramétrica de Wilcoxon signed-rank aplicada de forma emparejada por sujeto (MW vs A,
MW vs F, MW vs P, MW vs S), con correccion FDR (p < 0.05).
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Figura 17. Distribucion de los valores de DoD por condicion cognitiva. La figura izquierda muestra la distribucion
de los valores medios de DoD por sujeto en cada una de las cinco condiciones: mind-wandering (MW), Animales
(4), Familia (F), Paisajes (P) y Sumas (S). La figura derecha representa la desviacion estandar de DoD por sujeto,
que indica la variabilidad espectral de la dominancia funcional. Las lineas horizontales grises indican diferencias
estadisticamente significativas entre pares de condiciones obtenidas mediante la prueba no paramétrica de
Wilcoxon signed-rank aplicada de forma emparejada por sujeto (MW vs A, MW vs F, MW vs P, MW vs S), con
correccion FDR (p < 0.05).
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Figura 18. Distribucion de las métricas SR (figura izquierda) y BLZC (figura derecha) por condicion cognitiva. Cada
violinplot muestra la distribucion de los valores individuales obtenidos por sujeto en las cinco condiciones
analizadas: mind-wandering (MW), Animales (A), Familia (F), Paisajes (P) y Sumas (S). Las lineas horizontales
grises indican diferencias estadisticamente significativas entre pares de condiciones, obtenidas mediante la prueba
no paramétrica de Wilcoxon signed-rank aplicada de forma emparejada por sujeto (MW vs A, MW vs F, MW vs P,
MW vs S), con correccion FDR (p < 0.05).
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TA Meta-estado Meta-estado Meta-estado
verde negro morado
p-valor p-valor p-valor

MW vs A 0.0309 <0.0001 <0.0001

MW vs F 0.0152 <0.0001 <0.0001

MW vs P 0.0013 0.0007 0.0528

MW vs S <0.0001 0.0001 0.0148

Tabla 1. Resultados de las comparaciones entre pares de condiciones cognitivas para Topological Adaptation,
diferenciadas por meta-estado funcional (Verde, Negro, Morado). Las comparaciones se realizaron mediante la
prueba no paramétrica de Wilcoxon entre MW y cada condicion guiada (A, F, P, S), aplicando correccion de los
p-valores mediante el método FDR. Los valores p < 0.0001 indican diferencias altamente significativas por debajo
del umbral minimo detectable. Esta tabla resume qué pares de condiciones presentan diferencias significativas en
el grado de adaptacion topologica a cada meta-estado funcional (Rodriguez-Gonzalez et al., 2024). En rojo se
indican las comparaciones significativas tras la correccion FDR (p < 0.05).

Media AS STD AS

p-valor p-valor
MW vs A <0.0001 0.4803
MW vs F <0.0001 0.8159
MW vs P <0.0001 <0.0001
MW vs S <0.0001 0.8159

Tabla 2. Resultados de las comparaciones entre pares de condiciones cognitivas para Attraction Strength (4S),
diferenciados para la media y la desviacion estandar (STD) de AS. Las comparaciones se realizaron mediante la
prueba no paramétrica de Wilcoxon entre MW y cada condicion guiada (A4, F, P, S), aplicando una correccion de
los p-valores mediante el método FDR. Los valores p < 0.0001 indican diferencias altamente significativas por
debajo del umbral minimo detectable. Esta tabla resume qué comparaciones muestran diferencias
estadisticamente significativas tanto en la alineacion media como en la variabilidad intra-sujeto del AS en funcion
del contenido mental (Rodriguez-Gonzalez et al., 2024). En rojo se indican las comparaciones estadisticamente
significativas tras la correccion FDR (p < 0.05).
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Media DoD STD DoD

p-valor p-valor
MW vs A <0.0001 0.0211
MW vs F 0.0003 0.0001
MW vs P <0.0001 <0.0001
MW vs S <0.0001 0.0001

Tabla 3. Resultados de las comparaciones entre pares de condiciones cognitivas para Degree of Dominance
(DoD), diferenciados para la media y la desviacion estandar (STD) de DoD por sujeto. Las comparaciones se
realizaron mediante la prueba no paramétrica de Wilcoxon entre MW y cada una de las condiciones guiadas (4,
F, P, S), con correccion de los p-valores mediante el método FDR. Los valores p < 0.0001 indican diferencias
altamente significativas por debajo del umbral minimo detectable en el software utilizado. Esta tabla resume qué
comparaciones reflejan diferencias significativas en el grado medio de especificidad funcional de los meta-estados
dominantes y en su variabilidad interindividual en funcion del contenido mental (Rodriguez-Gonzdlez et al., 2024).
En rojo se indican las comparaciones estadisticamente significativas tras la correccion FDR (p < 0.05).

SR BLZC

p-valor p-valor
MW vs A 0.3334 0.0342
MW vs F 0.1020 0.0025
MW vs P 0.1020 0.0036
MW vs S 0.1162 0.0025

Tabla 4. Resultados de las comparaciones entre pares de condiciones cognitivas para Switching Rate (SR) y
Bandwise Lempel-Ziv Complexity (BLZC). Las comparaciones se realizaron mediante la prueba no paramétrica
de Wilcoxon entre MW y cada condicion guiada (A4, F, P, S), con correccion de los p-valores mediante el método
FDR. Los valores p < 0.05 indican diferencias estadisticamente significativas tras la correccion. Esta tabla resume
qué comparaciones reflejan diferencias significativas en la estabilidad espectral de la secuencia de meta-estados
(SR) y en su complejidad temporal y estructural (BLZC) entre sujetos, en funcion del contenido mental (Rodriguez-
Gonzalez et al., 2024). En rojo se indican las comparaciones estadisticamente significativas tras la correccion
FDR (p < 0.05).
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Discusion y limitaciones Capitulo 5

5.1 Introduccion

Una vez presentados de forma grafica y resumidos en tablas los resultados
obtenidos tras aplicar el analisis estadistico a las medidas conectomicas en frecuencia
calculadas, en este capitulo se procede a su andlisis e interpretacion. Concretamente,
se discuten los principales hallazgos derivados de las métricas analizadas, relativas a
la estructura estatica de las redes, con el fin de valorar si las distintas condiciones
cognitivas presentan perfiles diferenciados en términos de conectividad funcional y
organizacion de meta-estados en frecuencia. Ademas, se identifican y discuten las
principales limitaciones metodoldgicas y experimentales del estudio, con el objetivo
de contextualizar los resultados obtenidos y proponer posibles lineas de mejora y
extension para futuros trabajos.

5.2 Conectividad funcional: patrones de red en frecuencia

En este apartado se discuten los patrones topolodgicos de conectividad funcional
estatica obtenidos para los distintos meta-estados y condiciones cognitivas en el
dominio de la frecuencia. Se identificaron tres meta-estados principales mostrados en
las Figuras 5-9. Aunque el andlisis detallado de su distribucion espectral se presenta
en apartados posteriores, se puede ya apuntar que el meta-estado morado muestra una
mayor presencia en la banda alfa, predominante en las secuencias de activacion (FAS)
en dicha banda, lo que lo convierte en un patrén especialmente relevante para la
discusion.

El meta-estado verde muestra en todas las condiciones cognitivas un patron
topologico dominado por conexiones entre regiones frontales y fronto-centrales, con
extensiones hacia regiones parietales y occipitales, aunque con distinta densidad segiin
la condicion. En MW se ha observado una conectividad robusta que incluye regiones
frontales bilaterales, la corteza prefrontal medial y conexiones posteriores hacia areas
parieto-occipitales. Esta organizacion podria reflejar la participacion simultanea de la
red frontoparietal y la DMN, apoyando la generacion de pensamientos espontaneos e
introspectivos en ausencia de tareas dirigidas (Raichle, 2015; Rodriguez-Gonzalez et
al., 2023). En las condiciones de pensamiento guiado el patrén es mas localizado, con
un predominio claro de conexiones frontales y participacion de regiones posteriores.
Este perfil puede reflejar la implicacion de redes de control ejecutivo més que de
procesos introspectivos, en linea con la demanda cognitiva dirigida de estas tareas
(Binder et al., 2009;Christoff et al., 2016).

El meta-estado negro muestra una topologia frontotemporal y centro-parietal, con
mayor densidad de conexiones en el hemisferio derecho durante MW. Este patron
podria asociarse a procesos de autorregulacion cognitiva y memoria episddica,
caracteristicas también descritas para configuraciones similares en estudios previos
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(Christoff et al., 2016). En condiciones guiadas, la conectividad del meta-estado negro
se localiza principalmente en conexiones fronto-centrales, reflejando un reclutamiento
mas estructurado de redes atencionales durante la realizacion de tareas (Corbetta et
al., 2008).

El meta-estado morado merece especial atencion. En este estudio es el patron
predominante en las frecuencias asociadas a la banda alfa y muestra una consistencia
notable entre condiciones. En MW, este meta-estado exhibe un patrdn caracterizado
por conectividad densa y localizada en regiones parietales y occipitales, con escasa
conectividad frontal. Esta configuracién podria representar un estado funcional de
procesamiento visual interno e imaginacién mental, facilitado por la desconexion del
control ejecutivo (Sadaghiani & Kleinschmidt, 2013; Raichle, 2015). En las
condiciones de pensamiento guiado, aunque la conectividad del meta-estado morado
mantiene su cardcter posterior, se observaron variaciones en la densidad y
organizacion de las conexiones:

e En Animales y Familia, predominan las conexiones occipito-parietales
bilaterales, posiblemente reflejando procesos de reconocimiento visual y
categorizacion conceptual (Christoff et al., 2016).

e En Paisajes, el patron incluye enlaces con regiones occipito-temporales, en
linea con la construccion de imagenes mentales de escenarios naturales
(Pearson et al., 2015).

e En Sumas, se mantuvo la conectividad posterior, pero con menor densidad y
participacion frontal casi nula, lo que podria reflejar una fase mas automatica
y menos demandante de control cognitivo en esta tarea (Cabral et al., 2014).

El meta-estado morado durante MW se puede asociar con estados de ensofiacion
y procesamiento introspectivo, mientras que su presencia durante las tareas guiadas
sugiere que las redes visuales y perceptuales posteriores también participan
activamente durante procesos de imaginacion dirigida, aunque con una organizacion
mas estructurada y especializada que en MW.

5.3 Meétricas de organizacion de la activacion funcional en
frecuencia

Tras el andlisis de los resultados de los patrones de red, se pasa a discutir los
resultados obtenidos mediante FAS y los pardmetros extraidos a partir de esta
secuencia (Figuras 10-14). En este apartado se presentan primero los resultados de la
FAS, que permite cuantificar qué proporcion de la banda alfa esta dominada por cada
uno de los tres meta-estados identificados, en las distintas condiciones cognitivas
analizadas. Se muestra como se reorganizan las redes cerebrales en frecuencia en
funcion del contenido mental. La banda alfa ha sido particularmente vinculada en la
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literatura a procesos de inhibicion cortical, atencion interna y generacion de imagenes
mentales (Sadaghiani & Kleinschmidt, 2013).

Concretamente, el meta-estado morado emerge como predominante en la banda
alfa en todas las condiciones cognitivas, lo que apunta a su relevancia como patrén
funcional caracteristico de los estados asociados a procesamiento interno, tanto
espontaneo como dirigido. En la condicion MW el meta-estado morado domina con
un 66,19% de aparicion en la banda alfa, seguido del meta-estado negro (21,28%) y
en menor medida el verde (12,53%). Esta elevada proporcion sugiere que durante MW
el cerebro favorece una configuracion funcional caracterizada por una conectividad
posterior (occipital y parietal) y escasa participacion de regiones frontales, en linea
con lo descrito en estudios previos que asocian la banda alfa y la DMN con la
introspeccion y la generacion de imagenes mentales (Raichle, 2015). En las
condiciones de pensamiento guiado, en Animales el 66,20% de esa banda corresponde
al meta-estado morado, el 25,05% al negro y el 8,75% al verde. Se mantiene el
predominio del meta-estado morado, pero con un ligero aumento de negro respecto a
MW, lo que podria reflejar la participacion conjunta de redes visuales y redes de
control atencional durante el procesamiento semantico y categorizacion de estimulos
(Binder et al., 2009). En Familia, el 72,81% de esa banda corresponde al meta-estado
morado, el 26,24% al negro y el 0,95% al verde. Aqui se observa el porcentaje mas
alto del meta-estado morado, lo que podria interpretarse como una fuerte implicacion
de redes visuales y memoria episddica durante la evocacion de recuerdos personales
y reconocimiento de rostros y escenas familiares (Sadaghiani & Kleinschmidt, 2013;
Raichle, 2015). En Paisajes el 58,50% de esa banda corresponde al meta-estado
morado, el 25,98% al verde y el 15,52% al negro. Aunque el meta-estado morado
sigue siendo el dominante, destaca un aumento del meta-estado verde, que se
caracteriza topoldgicamente por una mayor conectividad frontal y frontoparietal,
posiblemente reflejando una mayor regulacion ejecutiva en la generacion activa de
imagenes mentales de escenarios naturales (Pearson et al., 2015). Por ultimo, en
Sumas el 69,26% de esa banda corresponde al meta-estado morado, el 24,00% al negro
y el 6,74% al verde. A pesar de la naturaleza abstracta y simbolica de la tarea, el
predominio del meta-estado morado sugiere que incluso en contextos de calculo
mental se mantiene una fuerte implicacion de redes posteriores en la banda alfa,
probablemente relacionadas con representaciones visuoespaciales de numeros y
operaciones (Sadaghiani & Kleinschmidt, 2013; Raichle, 2015).

Los resultados de la FAS complementan y refuerzan la interpretacion de los
patrones topologicos estaticos descritos en el apartado anterior. En particular, la
predominancia generalizada del meta-estado morado en la banda alfa en todas las
condiciones cognitivas confirma su papel como configuracion funcional caracteristica
de estados de procesamiento interno, perceptual e introspectivo, que ya se habia
identificado en los andlisis topologicos por su conectividad posterior (occipital-
parietal) y desconexion relativa de areas frontales.
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Las curvas AS y DoD frecuenciales permiten explorar la organizacion espectral
de los meta-estados en cada condicion cognitiva. En general, todas las condiciones
muestran un patrén comun con una caida de AS alrededor de 10 Hz (banda alfa), lo
que indica que en este rango frecuencial la estructura de conectividad funcional
presenta una menor alineacion con los meta-estados dominantes, en comparacioén con
otras bandas (Rodriguez-Gonzalez et al., 2023). Este hallazgo sugiere que, en torno a
10 Hz, la actividad cerebral se encuentra en un estado mas flexible y con una estructura
topoldgica menos definida, probablemente reflejando la funcién fisioldgica de la
banda alfa como marcador de inhibicion cortical y atencion interna espontanea
(Rodriguez-Gonzalez et al., 2023).

El anélisis detallado revela que la caida en AS es mas marcada en las condiciones
de MW, Animales, Familia y Sumas, mientras que en Paisajes la disminucién es
menos pronunciada, aunque también presente. Este comportamiento podria
interpretarse como un reflejo de la mayor regulacion ejecutiva y generacion activa de
imagenes mentales dirigida en la tarea de Paisajes, que mantendria cierta organizacion
de las redes funcionales incluso en el rango alfa, a diferencia de las deméas condiciones
donde predominan procesos mas espontaneos o automaticos.

Por su parte, la métrica DoD también muestra una reduccion en torno a 10 Hz pero
de menor magnitud que AS, lo que indica que, aunque la diferenciabilidad entre meta-
estados disminuye en alfa, la especificidad relativa de los patrones sigue siendo algo
mas estable que la intensidad media de atraccion (AS) en ese rango. También se
observan valores méas elevados entre 13—-30 Hz (banda beta) de las curvas AS y DoD
en todas las condiciones cognitivas. Este comportamiento sugiere que en este rango
frecuencial la conectividad funcional mantiene una mayor estabilidad vy
diferenciabilidad topologica, independientemente de la tarea. Sin embargo, durante
MW, la curva AS es mads recta y estable en banda beta, reflejando un patron mas
consistente y con menos fluctuaciones, lo que sugiere que las redes cerebrales
presentan una alineacion mas homogénea con los meta-estados dominantes en este
rango, incluso en ausencia de tareas dirigidas.

En contraste, en las condiciones guiadas (especialmente Animales y Familia), AS
muestra mayores variaciones con caidas y subidas mas répidas y frecuentes, lo que
podria interpretarse como reflejo de una mayor sensibilidad a cambios transitorios en
la organizacion funcional, quiza asociados a la ejecucion de tareas mas demandantes
o estructuradas. Por su parte, la métrica DoD mantiene un perfil relativamente estable
y homogéneo en la banda beta en todas las condiciones, sin grandes variaciones entre
tareas, lo que sugiere que la diferenciabilidad relativa entre meta-estados es
globalmente consistente en ese rango de frecuencias (Rodriguez-Gonzalez et al.,
2023).

Por ultimo, en cuanto a las diferencias en el resto de las métricas calculadas a partir
delaFAS (i.e., TA, AS, DoD, SR y BLZC; Figuras 15-18; Tablas 1-10) entre las cinco
condiciones cognitivas del experimento, se cuantifican distintos aspectos de la
variabilidad espectral de la conectividad funcional y se permite evaluar la
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reorganizacion topologica en funcion del contenido mental, siguiendo una estrategia
metodologica inspirada en (Rodriguez-Gonzalez et al., 2024).

Los valores medios de TA muestran diferencias significativas entre condiciones
cognitivas en todos los meta-estados, lo que sugiere que el grado de alineacioén
topoldgica entre las matrices de conectividad funcional individuales y los patrones
topoldgicos de los meta-estados es sensible al tipo de contenido mental. Durante MW,
los valores de TA fueron comparables o incluso superiores a los observados en tareas
guiadas para el meta-estado negro, sugiriendo que la conectividad funcional en MW
mantiene patrones estables y bien alineados con este meta-estado, posiblemente
relacionados con la introspeccidon espontanea caracteristica de la DMN (Raichle,
2015). En el meta-estado verde, se observaron diferencias estadisticamente
significativas entre MW y todas las condiciones guiadas, lo que indica que el grado
de adaptacion topoldgica a este meta-estado varia de forma consistente en funcion del
contenido mental, al igual que pasa en el meta-estado negro. Las diferencias fueron
especialmente pronunciadas en las comparaciones con Paisajes y Sumas, que
muestran los valores mas bajos de TA. Esto podria interpretarse como una
reorganizacion funcional mas especifica que desajusta la topologia general de este
meta-estado durante tareas que implican imaginacion compleja (Paisajes) o calculo
simbolico (Sumas). En el meta-estado morado, se observan diferencias
estadisticamente significativas entre MW y todas las condiciones guiadas, excepto
Paisajes, lo que indica que incluso este patron caracterizado por una conectividad
occipital-parietal predominante y una fuerte expresion en banda alfa, se reorganiza de
forma sensible al tipo de contenido mental. En particular, la tarea de Animales
muestra valores de TA considerablemente mas altos que MW, reflejando una mayor
alineacion topologica con este meta-estado. Esto sugiere que tareas guiadas que
implican procesamiento semantico visual y categorizaciébn conceptual, como
Animales, inducen una mayor estructuraciéon funcional de redes perceptuales
posteriores, en linea con una mayor demanda cognitiva. Las condiciones de Familia y
Sumas también presentan diferencias significativas con MW, aunque con medianas
mas proximas, lo que puede reflejar un efecto menos pronunciado, pero aln presente
de la orientacion atencional dirigida sobre la organizacion funcional. Por su parte, en
Paisajes no se detectan diferencias significativas, y las medianas son similares a las de
MW, lo que puede indicar que esta tarea, aunque guiada, conserva una estructura
funcional cercana al estado espontaneo, posiblemente por la naturaleza libre e
imaginativa del contenido mental que implica (imaginacién visual de escenarios
naturales) (Raichle, 2015; Sadaghiani & Kleinschmidt, 2013).

Respecto a la AS, se encuentran diferencias significativas tanto en su media como
en su variabilidad intra-sujeto entre condiciones cognitivas. En cuanto a la media de
AS, los valores de MW son consistentemente mas altos que el resto de las condiciones.
Este hallazgo sugiere que, durante la divagacion mental espontanea, la atraccion hacia
los meta-estados dominantes es mas intensa, reflejando una mayor fuerza de
alineacion funcional con configuraciones particulares, posiblemente asociadas a redes
introspectivas como la DMN. Respecto a la desviacion estdndar de AS, solo se
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encuentra una diferencia significativa entre MW y Paisajes, con una variabilidad
mayor durante Paisajes y cualquier otra condicion respecto de MW. Este resultado
indica que, aunque Paisajes es una tarea dirigida, la naturaleza visual e imaginativa de
su contenido mental podria permitir una mayor fluctuacion interna en los patrones de
conectividad, en comparacion con la relativa estabilidad espontdnea observada en
MW (Raichle, 2015; Sadaghiani & Kleinschmidt, 2013).

DoD muestra diferencias significativas tanto en su valor medio como en su
variabilidad interindividual entre MW y todas las condiciones guiadas. Durante MW,
se observaron valores medios de DoD significativamente mas altos que en cualquier
otra tarea, lo que indica una expresion mdas pronunciada de los meta-estados
dominantes, coherente con un patréon funcional de dominancia episodica. Esta
configuracion sugiere que, en ausencia de demanda externa, el cerebro tiende a
adoptar estados funcionales mas marcados, posiblemente vinculados a procesos de
introspeccion espontanea y autorreferencial, en linea con el papel de la DMN en MW
(Raichle, 2015; Sadaghiani & Kleinschmidt, 2013). Por el contrario, en tareas guiadas
se observaron valores medios de DoD mas bajos y menor variabilidad, lo que apunta
a que en estos contextos las redes cerebrales adoptan configuraciones menos
dominadas por un Unico meta-estado y mas equilibradas entre varios patrones de
activacion posiblemente reflejando un control cognitivo mas homogéneo. En cuanto
a la desviacion estandar de DoD, también se encontraron diferencias significativas
entre MW vy todas las condiciones, con MW mostrando una variabilidad globalmente
elevada, solo superada por Paisajes. Este patron indica que, aunque MW presenta una
dominancia fuerte de ciertos meta-estados, esta dominancia también es altamente
variable entre individuos, reflejando una dindmica mas libre y menos estructurada. En
contraste, las tareas guiadas muestran valores medios y variabilidades mas bajas, lo
que sugiere que, en contextos con control cognitivo estructurado, la conectividad
funcional se distribuye de forma mas equilibrada entre distintos meta-estados, con
menor predominio episddico de uno solo.

El SR no muestra diferencias estadisticamente significativas entre las condiciones
cognitivas (p-valores > 0.05, FDR corregido), resultado coherente con estudios
previos donde el nimero de transiciones de los meta-estados entre bandas es
relativamente constante independientemente del contenido mental (Rodriguez-
Gonzélez et al., 2024). Esta ausencia de diferencias puede explicarse por la similitud
en la distribucion espectral de los meta-estados entre tareas, aunque la topologia o la
fuerza de atraccion varia (capturado por TA, AS o DoD), el patron de cambios a lo
largo del espectro es estable.

Por ultimo, BLZC muestra diferencias significativas. MW presenta los valores
mas altos de BLZC en comparacion con Familia, Paisajes y Sumas. Esto sugiere que
durante MW la secuencia espectral de asignacion de meta-estados es mas compleja 'y
menos repetitiva, en linea con una mayor flexibilidad y riqueza interna durante estados
de divagacion mental (Sadaghiani & Kleinschmidt, 2013). Las tareas guiadas, por el
contrario, muestran valores de BLZC mas bajos y homogéneos, indicando patrones
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espectrales mas predecibles y menos complejos, consistentes con un mayor control
gjecutivo y estructura cognitiva durante su ejecucion (Raichle, 2015; Sadaghiani &
Kleinschmidt, 2013).

5.4 Limitaciones

En este apartado se presentan las principales limitaciones metodologicas y
conceptuales de este trabajo, las cuales es necesario considerar al interpretar los
resultados obtenidos.

Una primera limitacion relevante es el tamafio muestral utilizado (n=47 sujetos)
que, aunque razonable en el contexto de estudios con EEG y disefio experimental
complejo, puede limitar la generalizacion de los resultados. Algunos efectos
observados, especialmente aquellos con valores p-valores cercanos al umbral de
significacion, podrian presentar mayor robustez o revelar tendencias adicionales si se
replicara el analisis en una cohorte mas amplia. Esta limitacion es comun en estudios
neurocientificos donde la recogida de datos requiere una gran inversion experimental
y analitica.

Otra limitacién derivada del disefio metodologico es el hecho de que los analisis
de meta-estados se han realizado a nivel de electrodos (espacio de sensores). Aunque
este enfoque permite una caracterizacion directa y sin necesidad de modelos de
localizacion de fuentes, su resolucion espacial es baja en comparacion con métodos
basados en estimaciones corticales, como los atlas de regiones de interés (ROI). Esto
puede haber restringido la interpretacion topografica fina de los patrones de
conectividad.

Asimismo, a la hora de realizar ICA es posible que debido a la subjetividad por
parte del investigador a la hora de eliminar ciertas componentes con artefactos se haya
introducido un pequefio sesgo en los resultados obtenidos finalmente.

Ademas, aunque se ha empleado un procesamiento predefinido y sistematico de
las matrices de conectividad y agrupamiento comunitario, las decisiones tomadas (por
ejemplo, parametros del algoritmo de Louvain GJA, umbralacion de matrices, etc.)
pueden haber introducido cierto grado de subjetividad analitica, lo que podria
condicionar parcialmente los resultados.

Aunque en este trabajo se ha analizado como las métricas TA, AS, DoD, SR y
BLZC varian a lo largo del eje de frecuencias, no se han evaluado las interacciones
simultdneas entre distintas bandas de frecuencia (cross-frequency coupling, CFC).
Este tipo de analisis, que examina fendmenos como la modulacion de fase-amplitud
entre ritmos lentos y rapidos (alfa-gamma, etc.), podria aportar informacion
complementaria sobre los mecanismos dinamicos que sustentan los estados cognitivos
analizados (Canolty & Knight, 2010).
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Es importante sefalar que el presente estudio ha comparado Unicamente el
paradigma de MW espontaneo frente a condiciones guiadas con tareas estructuradas.
Esta aproximacion, si bien permite abordar la influencia del contenido mental en la
organizacion funcional, limita las conclusiones en cuanto a otros contextos de reposo
o estados naturales mas heterogéneos.
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6.1 Introduccion

Por ultimo, en este capitulo se expondran las conclusiones extraidas a partir de la
interpretacion de los resultados presentados en el capitulo anterior y también un
analisis de las posibles lineas futuras de investigacion que permitan seguir avanzando
en el estudio del tema tratado en este TFG.

6.2 Cumplimiento de los objetivos del Trabajo de Fin de Grado

En el Capitulo 1 de este TFG se presentaron una serie de objetivos especificos
destinados a guiar el desarrollo del trabajo. A continuacion, se evaltia el grado de
cumplimiento de dichos objetivos:

i. Situacion actual del tema. Se ha realizado una revision bibliografica
detallada sobre el analisis de la actividad cerebral en estado de MW y
estado de reposo guiado, asi como sobre el uso de meta-bandas y
metodologias de conectividad funcional estitica (conectdémica),
apoyandose en trabajos recientes de referencia.

ii. Protocolo de adquisicion. Se ha disefiado un protocolo experimental para
la obtencion de registros EEG en dos condiciones claramente
diferenciadas: estado de reposo basado en MW y guiado externamente,
garantizando la validez del paradigma experimental planteado.

iii. Base de datos. Se ha construido una base de datos que incluye los
registros EEG adquiridos y variables sociodemograficas relevantes para
el estudio (edad, sexo), asegurando su organizacion y disponibilidad para
el analisis posterior.

iv. Preprocesado de sefiales. Se ha realizado un preprocesado exhaustivo de
las sefiales EEG, eliminando artefactos y optimizando la calidad de los
datos para que pudieran ser utilizados con fiabilidad en los analisis de
conectividad funcional.

\A Identificacion de meta-bandas. Se ha aplicado el algoritmo CMB para
identificar las meta-bandas a partir de las sefiales EEG preprocesadas y
se han obtenido las topologias de red caracteristicas de los meta-estados
detectados mediante deteccion de comunidades (algoritmo de Louvain
GJA).

vi. Anadlisis de diferencias entre condiciones. Se ha analizado la estructura de
las meta-bandas y los meta-estados, comparando la conectividad
funcional en frecuencia entre la condicion de estado de reposo con MW
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y guiado externamente, evaluando su estabilidad, variabilidad y
organizacion topologica.

vii. Calculo de métricas conectomicas en frecuencia. Se han calculado las
métricas espectrales derivadas de los meta-estados: TA, AS, DoD, SR y
BLZC, permitiendo una caracterizacion detallada de la variabilidad
espectral de los paradigmas de estado de reposo considerados.

viii.  Representacion y andlisis estadistico. Se han representado visualmente
las distribuciones de estas métricas mediante graficos tipo violinplot y se
han realizado analisis estadisticos para cuantificar las diferencias entre
los paradigmas considerados.

ix. Discusion y limitaciones. Se han discutido en detalle los resultados
obtenidos, interpretandolos a la luz de la literatura previa, identificando
las limitaciones principales del estudio y planteando propuestas para
futuras lineas de investigacion en el campo del andlisis conectomico en
frecuencia aplicado a EEG.

6.3 Conclusiones

Los resultados obtenidos en este Trabajo de Fin de Grado permiten concluir que
la organizacion funcional del cerebro durante estados de MW vy tareas cognitivas
guiadas presenta patrones topoldgicos recurrentes y consistentes en el andlisis de
conectividad en frecuencia, pero modulados de forma diferencial en funcion del
contenido mental. Aunque la estructura fundamental de las redes funcionales esta
preservada entre los paradigmas en estado de reposo con MW y guiado externamente,
este ultimo induce patrones mas consistentes, organizados y diferenciables, en linea
con la mayor carga cognitiva y control atencional que requiere. Por el contrario, el
paradigma de estado de reposo con MW se caracteriza por una mayor variabilidad y
complejidad espectral, asociadas a una dindmica funcional mas flexible y menos
alineada a configuraciones topologicas consistentes, en coherencia con la literatura
sobre estados espontaneos de pensamiento y el papel de la DMN.

En este TFG se ha visto que las redes cerebrales tienen una estructura que se
mantiene estable en general, tanto cuando las personas estan divagando (MW) como
cuando hacen tareas guiadas (EGRS). Sin embargo, la forma concreta en que esas
redes se activan o cambian depende de lo que esta haciendo la persona. Si estd en MW
o realizando una tarea especifica, la organizacion funcional presenta variaciones,
aunque el patrén bésico es el mismo.

En particular:

i. Los meta-estados identificados muestran arquitecturas recurrentes en
todas las condiciones, siendo especialmente relevante el meta-estado
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il

iii.

iv.

morado, cuya conectividad posterior (occipito-parietal) y su predominio
en la banda alfa lo posicionan como un patron caracteristico de los estados
asociados a procesamiento interno e introspectivo, tanto espontaneo
(MW) como dirigido (tareas).

La métrica FAS revela un predominio del meta-estado morado en la
banda alfa en todas las condiciones cognitivas, confirmando Ia
importancia funcional de este patrébn en procesos de atencidon interna,
memoria y generacion de imagenes mentales, con ligeras modulaciones
segun la tarea.

Las curvas espectrales de AS y DoD muestran perfiles relativamente
homogéneos entre condiciones, con una caida comun en la banda alfa
(~10 Hz) y valores mas elevados en la banda beta (13-30 Hz), lo que
sugiere que esta ultima banda mantiene una mayor estabilidad y
diferenciabilidad topoldgica con independencia de la tarea.

El analisis de métricas extraidas del FAS evidencia modulaciones sutiles
pero relevantes:

e TA es sensible al tipo de tarea, mostrando valores comparables o
mayores en MW respecto a tareas guiadas para el meta-estado
negro, mientras que en el meta-estado verde MW muetra valores
mayores que Paisajes y Sumas, y en el meta-estado morado
Animales muestra valores mayores que MW, lo que indica una
modulacion dependiente del meta-estado y la tarea.

e AS y DoD reflejan diferencias limitadas pero especificas. AS es
significativamente mayor en MW que en Animales, y la
variabilidad intra-sujeto de AS es significativamente mayor en
Paisajes que en MW. DoD muestra valores mas altos en MW
respecto a Animales, Paisajes, Familia y Sumas, indicando una
mayor dominancia episdédica en MW y mayor heterogeneidad
interindividual.

e SR no muestra diferencias significativas entre condiciones,
sugiriendo que las fluctuaciones en el contenido espectral de los
meta-estados es comparable en MW vy tareas guiadas.

e BLZC es significativamente mas alto en MW respecto a Familia,
Paisajes, Animales y Sumas, indicando mayor complejidad
espectral de la secuencia de meta-estados durante MW.
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6.4 Lineas futuras

A partir de las limitaciones y resultados obtenidos en el presente trabajo, se
plantean varias lineas futuras de investigacion que permitirian profundizar y ampliar
los hallazgos alcanzados. En primer lugar, la ampliacion del tamano muestral
resultaria valiosa incluyendo un mayor nimero de sujetos para incrementar la potencia
estadistica y la representatividad de los resultados, lo que permitiria generalizar las
conclusiones obtenidas y confirmar tendencias observadas.

Aunque en este estudio no se exploran posibles efectos de variables como edad,
sexo o estilo de vida sobre las métricas de conectividad funcional, futuras
investigaciones podrian incluir estos factores en los andlisis estadisticos para
identificar su posible papel modulador. Seria interesante confirmar si existe alguna
relacion entre estas variables y los resultados obtenidos (que tabaquismo afectase a
los resultados de alguna métrica calculada, etc.). Ademds, seria interesante para
futuras investigaciones introducir nuevas variables como la fatiga del sujeto, el grado
de somnolencia o el estrés a la prueba del sujeto, que son caracteristicas que es posible
que actiien como factores de confusion en los resultados finales.

Este trabajo se centra exclusivamente en registros EEG con ojos cerrados, pero
seria interesante evaluar como varia la estructura de las meta-bandas y los meta-
estados en registros con ojos abiertos, dado que este estado puede implicar diferentes
niveles de atencidn y procesamiento sensorial. Asimismo, aunque el foco principal fue
comparar MW frente a tareas guiadas, una linea futura relevante seria analizar
directamente las diferencias entre las distintas tareas guiadas (Animales, Familia,
Paisajes y Sumas), para identificar en qué medida cada tipo de estimulo o contenido
mental modula de forma diferencial la organizacion funcional cerebral.

Las métricas empleadas en este estudio se calcularon de forma separada por
frecuencia, sin considerar explicitamente las posibles interacciones entre bandas. Seria
interesante aplicar aproximaciones basadas en redes multiplex o métodos de cross-
frequency coupling que permitan capturar la dindmica conjunta de diferentes ritmos
cerebrales (Colclough et al., 2016), proporcionando una visidn mas completa del
desempefio funcional del cerebro.

Futuras investigaciones podrian explorar también métricas adicionales propuestas
recientemente en el analisis de la variabilidad funcional, como la modularidad
dinamica (Nufiez et al., 2021)., el antagonism ratio (Nufiez et al., 2022), la entropia
de transicion (Carretero-Calvo, 2022), o la singularidad del meta-estado dominante
(Carretero-Calvo, 2022), que pueden ofrecer informacién complementaria sobre el
comportamiento dindmico de las redes cerebrales.

Finalmente, un objetivo a medio plazo seria validar si las métricas derivadas del
analisis de meta-bandas y meta-estados permiten identificar patrones diferenciales en
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poblaciones con patologias neurologicas o psiquidtricas, evaluando su potencial
utilidad en diagndstico o seguimiento clinico con EEG.
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