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Misantla, Ver., a 08 de Agosto de 2018.





Dedicatoria

A mi esposo:
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A mis once compañeros y amigos de generación por todas las experiencias y conocimientos
compartidos durante estos dos años: Paco, Hugo, Obrayan, Salvador, Juan Pablo, Aurelio,
Carmen, Arely, Faby, Naye, especialmente a mi colega, compañera y amiga Yoselyn.
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Resumen

El cerebro humano es un sistema compuesto, con cambios a lo largo del tiempo, como se ha
reconocido recientemente. En este trabajo se han desarrollado algunas herramientas compu-
tacionales para aplicar la Teoŕıa de Modelos Gráficos a señales multivariadas electroencefa-
lográficas, enfatizando su naturaleza no estacionaria. El objetivo de este desarrollo es contri-
buir a la electroencefalograf́ıa cuantitativa, en la detección de patrones de cambio a lo largo
del tiempo. Para ello, se han utilizado algunos algoritmos bien conocidos para el aprendizaje
de la estructura y los parámetros de los modelos gráficos, como una Red Bayesiana propuesta
por el autor y otros. Por otro lado, se muestra el uso de bibliotecas predefinidas para Network
Analysis y sus aplicaciones a los electroencefalogramas. En ambos casos, el primer objetivo
es cuantificar el grado de conectividad o dependencia entre los diferentes canales de señales.
El segundo objetivo es reconocer patrones a lo largo del tiempo en esta conectividad. En este
sentido, una cuestión importante es la naturaleza longitudinal de los modelos considerados,
que incluyen alguna propuesta de representación gráfica de información, mediante el uso de
la variable temporal como covariable. Una caracteŕıstica general que debe señalarse es el uso
de programación de entornos libres con el objetivo de hacer más directa la transferencia de
esta tecnoloǵıa a los usuarios finales, como los profesionales de la salud mental.

Abstract

Human brain is a compound system, with changes acrross the time, as it has been very re-
cently recognized. In this work there have been developed some computational tools in order
to apply Graphical Models Theory to Electroencephalographic multivariate signals, empha-
sizing its nonstationary nature. The goal of this development is to contribute to quantitative
electroencephalography, in the detection of patterns of change across the time. To do this,
there are been used some well know algorithms for learning of structure and parameters of
graphic models, like a Bayesian Network proposed by the author and others. On the other
hand, it is shown the use of predefined librarys for Network Analysis and its applications
to the electroencephalogramas. In both cases, the first objective is to quantify the degree of
connectivity or dependence between the different channels of signals. The second objective
is to recognize patterns across the time in this connetivity. In this regard, an important issue
is the longitudinal nature of the considered models, wich include some proposal of graphics
representation of infromation, by using the temporal variable as covariate. A general charac-
teristic it should be pointed out is the use of free enviroment programming with the purpose
of make more direct the transference of this technology to final users, like mental health´s
proffesionals.
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2.2.11. Diagnóstico EEG asistido por computadora . . . . . . . . . . . . . . 53

2.3. Estado del arte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

3. Metodoloǵıa 57
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5.1. Gráfica Canal FP1-F7 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
5.2. Bandas del canal FP1-F7 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
5.3. Delta del canal FP1-F7 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100
5.4. Theta del canal FP1-F7 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100
5.5. Alpha del canal FP1-F7 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
5.6. Beta del canal FP1-F7 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
5.7. Gamma del canal FP1-F7 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

xi
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1.1. AVISA perdidos en México . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.1. Montajes recomendados para EEG . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

4.1. DiferenciasHM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71
4.2. Valores Hombres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72
4.3. Valores Mujeres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
4.4. Resultados de las tres tomas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74
4.5. Resultados del ajuste de regresión por sujeto. Fuente: Elaboración propia. 87
4.6. Comparación de los resultados obtenidos en este trabajo contra los repor-

tados en el Estado del Arte. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
4.7. Comparación de los resultados obtenidos en este trabajo contra los repor-

tados en el Estado del Arte. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

xii



Caṕıtulo 1

Generalidades

1.1. Introducción

En este trabajo de Tesis se presentan los resultados de la participación de la ponente de la
Tesis como colaboradora del proyecto de investigación SALUD-1-2016-979345, financiado por
el Fondo Sectorial Salud del CONACyT, titulado “Análisis de trazos EEG para caracterizar
la densidad del espectro de potencia y de diversos rangos de frecuencias en seres humanos
separados por quinquenio de la vida”. El objetivo del proyecto de investigación es hallar
evidencias de que al agrupar una muestra de seres humanos en quinquenios de la vida y
analizar sus trazos EEG con respecto a sus espectros de potencia y los diversos rangos de
frecuencias, mediante la aplicación de técnicas computacionales, será posible caracterizar la
normalidad, las etapas de maduración neurológica y la no estacionalidad de estos grupos.
El objetivo de la Tesis fue desarrollar algunas de las técnicas computacionales mencionadas
en el proyecto de investigación1, especialmente aquellas basadas en la Teoŕıa Matemática de
Grafos. Un modelo gráfico es una representación de una red de objetos, a partir de nodos
que se vinculan entre śı mediante conexiones. Por otro lado, el electroencefalograma (EEG)
es el registro de la actividad eléctrica cerebral mediante electrodos colocados en el cuero
cabelludo. Como otras señales de origen biof́ısico, el EEG ha sido objeto desde hace tiempo
(desde los años setentas del siglo pasado) del análisis basado en herramientas algoŕıtmicas:
a esto se le llama EEG cuantitativo. El uso de modelos gráficos en EEG cuantitativo (desde
principios del presente siglo) ha sido natural, dado que el cerebro humano es reconocido como
un sistema altamente complejo, compuesto de varias unidades que establecen asociaciones
que llegan a cambiar por el tiempo, aśı como por factores fisiológicos, sicológicos, y otros.
En el presente trabajo de Tesis, se desarrollaron herramientas computacionales para evaluar
un rasgo neurológico llamado Conectividad Funcional Cerebral (CFC), que es uno de los
aspectos menos conocidos del desarrollo neurológico humano. Se elaboraron aplicaciones
informáticas libres para ajustar modelos gráficos a datos obtenido por EEG, para detectar y
clasificar patrones de la CFC. Desde un punto de vista computacional, el análisis de la CFC a

1En el presente documento, por indicación del director de tesis, los términos diseño y desarrollo de técnicas
o herramientas computacionales se refieren a la implementación de algoritmos tradicionales
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partir de modelos gráficos y datos EEG representa un reto, pues aunque existen aplicaciones
informáticas para EEG cuantitativo y modelos gráficos, por separado, pocas fueron diseñadas
con el propósito de combinar ambas áreas. De estas, ninguna (hasta donde conoce la autora)
está elaborada en un entorno de programación libre, lo cual dificulta la transferencia de estas
TIC (Tecnoloǵıas de Información y Comunicación) a repositorios abiertos para su uso más
amplio por parte de la comunidad especialista en Neuroloǵıa. Una de las metas del proyecto
SALUD-1-2016-979345 es construir bases de datos EEG con registros de personas sanas,
accesibles para personal del sector salud, y servidores de aplicaciones libres para el análisis
de estos datos. Por lo tanto, en este trabajo se presentan los resultados de, la selección de
modelos gráficos pertinentes para la modelación de la CFC humana a partir de EEG, la
identificación de algoritmos de aprendizaje de parámetros y de estructura de los modelos
gráficos, la programación de las aplicaciones informáticas que son la implementación de los
algoritmos en el contexto del EEG cuantitativo, y finalmente la validación de las aplicaciones
usando datos EEG en formatos libres. Todo esto es el paso previo al desarrollo de interfaces
de aplicación y repositorios para uso de modelos gráficos en EEG cuantitativo. Esto último,
algo no abordado en el presente trabajo.

La organización de la tesis es como sigue. En el primer caṕıtulo se hacen los plantea-
mientos generales del problema. El segundo caṕıtulo es el marco teórico. En este caṕıtulo
se presenta evidencia de la asociación de trazos electroencefalográficos con diversas anor-
malidades neurológicas, lo cual da pie a la conjetura de que el análisis cuantitativo de las
señales electroencefalográficas puede ser una herramienta útil en el problema de describir
los parámetros de normalidad neurológica. El caṕıtulo tres es una exposición del enfoque
metodológico de la tesis. En este caṕıtulo también se enuncian los elementos computaciona-
les y matemáticos de los modelos gráficos utilizados, que van a ser los componentes de las
herramientas computacionales desarrolladas. El caṕıtulo cuatro presenta los resultados de
las aplicaciones computacionales usadas en un conjunto de datos electroencefalográficos. El
último caṕıtulo contiene las conclusiones y trabajos a futuro.

1.2. Planteamiento del problema

1.2.1. Problemática

La exploración del sistema nervioso humano a través la electrofisioloǵıa, en particular de
los trazos EEG, ha sido frecuentemente abordada por investigadores de las neurociencias,
habiéndose realizado una gran variedad de estudios para caracterizar los trazos EEG de seres
humanos, siguiendo también una gran variedad de enfoques para ello. En su mayoŕıa, estos
estudios se enfocan en el análisis y la caracterización de śıntomas relacionados con ciertos
tipos espećıficos de padecimientos neurológicos. Aun cuando se han atacado los problemas
de la maduración y la normalidad neurológica, debido a la gran aportación que representaŕıa
el poder modelarlas y explicar estos procesos, los resultados hasta ahora obtenidos no han
sido concluyentes, puesto que, hasta donde tenemos conocimiento, aún no se cuenta con
mediciones objetivas, agrupación en estratos o niveles, que permitan definir estándares y
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parámetros que caractericen la maduración o la normalidad neurológica, por lo que este en
particular se mantiene como un problema abierto. Uno de los obstáculos más importantes en
este sentido es la complejidad del problema de analizar un sistema dinámico muy complejo,
como lo es el cerebro humano. En general, los problemas asociados al análisis de señales EEG
para obtener conocimiento de los factores que más impactan en el desarrollo humano son:

La presencia de ruidos y artefactos en las señales biof́ısicas, que además son no esta-
cionarias. (Hyvärinen y Oja, 2000), (Schomer y da Silva, 2001), (Sanei y Chambers,
2013)

El carácter multivariable de las señales EEG, dado que éstas registran simultáneamente
la actividad eléctrica a través de varios electrodos colocados en la cabeza. (Arimura,
Magome, Yamashita, y Yamamoto, 2009), (Bashashati, Fatourechi, Ward, y Birch,
2007), (Dumont y cols., 2004), (Sanei y Chambers, 2013)

La construcción de modelos que asocien las caracteŕısticas neurológicas con aspectos
asociados al desarrollo humano, como la edad, el sexo, el entorno, etc. (Al-Qazzaz y
cols., 2014), (Micheloyannis y cols., 2006), (Whitford y cols., 2007), (Castillo, Suárez,
y Carmona, 2016), (Arimura y cols., 2009), (Baggio, van Lambalgen, y Hagoort, 2008),
(Cohen, s.f.), (Schröder y cols., 2005)

El desarrollo de la Electroencefalograf́ıa cuantitativa para poblaciones, lo que requiere
el desarrollo de plataformas computacionales de almacenamiento y análisis de datos
EEG, susceptibles para el análisis de patrones en poblaciones, clasificación EEG de
segmentos de poblaciones sanas o con anormalidades, etc.

La Electroencefalograf́ıa (EEG) cuantitativa, es un conjunto de técnicas del Análisis de
señales y el Reconocimiento de patrones para interpretar los datos obtenidos por el registro
de la actividad eléctrica en la corteza cerebral. Las distintas propiedades de las señales de
EEG (forma, amplitud, ubicación espacial, espectro, etc.), contienen información útil acerca
de el comportamiento neurológico y mental del individuo. El uso cĺınico del EEG cuantitativo
es muy difundido en el diagnóstico de la Epilepsia y enfermedades cardiovasculares, siendo
menos reconocido su valor diagnóstico en problemas psiquiátricos y trastornos psicológicos.
En cualquier caso, el EEG cuantitativo como herramienta de diagnóstico es individual. El
uso de EEG cuantitativo a poblaciones requiere entre otras cosas de la construcción de bases
de datos que sirvan como fuente de información sobre las caracteŕısticas de la señal EEG en
ciertos grupos de personas. La comparación de patrones de comportamiento neuroeléctrico
entre grupos de individuos es valiosa para detectar desarrollos anómalos. Por ejemplo, existe
la hipótesis de que el uso prolongado de dispositivos móviles por parte de niños y niñas está
relacionado con el desarrollo de trastornos de atención e hiperactividad. La comprobación de
este tipo de hipótesis requiere la evaluación de diferencias en desarrollo cognitivo y neurológi-
co de individuos infantiles con o sin posibles factores de riesgo para este tipo de trastornos.
En suma, el descubrimiento de patrones, la clasificación o discriminación, en datos generados
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por EEG cuantitativo de grupos de población, requiere de modelos estad́ısticos y compu-
tacionales adaptados a las caracteŕısticas espaciales y temporales propias de los organismos
vivos. En esta tesis se aborda el uso de modelos gráficos para la mineŕıa de datos generados
por el EEG cuantitativo a grupo de personas, en particular la caracteŕıstica neurológica de
interés es la Conectividad funcional cerebral (CFC), entendida ésta como la sincronización
de la actividad eléctrica de diferentes partes del cerebro a un mismo tiempo. Los problemas
a tratar en este trabajo consisten en el desarrollo de modelos computacionales que permitan
la discriminación, la construcción de conglomerados y el análisis de cambio en el tiempo de
patrones de datos de la CFC.

1.2.2. Justificación

En el análisis de la Electroencefalograf́ıa cuantitativa se requiere el desarrollo de pla-
taformas computacionales de almacenamiento y análisis de datos EEG, donde sea posible
la clasificación de segmentos de EEG de poblaciones sanas o con anormalidades. Una apli-
cación de este desarrollo de plataformas computacionales, es el proyecto de investigación
SALUD-1-2016-272345 que tiene como meta construir repositorios de datos y herramientas
aplicables para la construcción de modelos epidemiológicos de normalidad o anormalidad en
la población mexicana.

De acuerso a los datos del Banco Mundial, la esperanza de vida al nacer en México en 2014
era de 76.72 años; aproximando esta cifra l múltiplo de 5 más cercano, podŕıamos considerar
el quinquenio de 70 a 75 como el más alto a evaluar, con un total de 15 quinquenios de la vida
posibles. De acuerdo a INEGI, la esperanza de vida al nacimiento en México subió de 55.9
años en 1950 a 75.3 años en 2010. Como ejemplo de un padecimiento, en 2006 la epilepsia
atacaba a 50 millones de personas en el mundo, lo cual da una muestra de lo relevante que
es analizar estos padecimientos (Organization y cols., 2006).

Los años de vida saludables(AVISA), son datos estad́ısticos que representan la importan-
cia que tienen los padecimientos neurológicos en la población en general, particularmente los
AVISA perdidos; es decir, los años de vida en estado de salud adecuada perdidos a causa de
una muerte prematura o de una enfermedad discapacitante. En relación a los padecimientos
neurológicos, las estad́ısticas muestran que no se tienen ı́ndices de mortalidad altos, también
se observa que si un paciente llega a padecer este tipo de enfermedades, es muy probable que
tal paciente pasará una gran cantidad de años viviendo con un cierto nivel de discapacidad,
lo que significa tener un gran número de AVISA perdidos. En la Tabla 1.1 se representa esto
para algunos padecimientos neurológicos (Organization y cols., 2006).

La esperanza de vida en nuestro páıs ha aumentado significativamente, pero los ı́ndices
de padecimientos neuronales prácticamente se mantienen iguales, implica que con el paso
del tiempo se tiene un ı́ndice mayor de personas incapacitadas, que sufren de esos padeci-
mientos o de sus consecuencias. Sumado al gran número de AVISA perdidos, se genera un
importante y costoso desembolso para los familiares que deben solventar los gastos médicos,
incluso si la persona tiene la suerte de contar con un seguro médico, se necesitan tratamien-
tos, medicamentos y equipos médicos para la atención de los pacientes. En vista de que se
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Tabla 1.1: AVISA perdidos en México por algunos padecimientos neurológicos.

Padecimiento Hombres Mujeres

Enfermedades cerebrovasculares 2.4 2.8
Encefalopat́ıa neonatal 1.4 1.4

Epilepsia 1.4 1.6

Nota. Fuente: (Organization y cols., 2006)

genera una gran necesidad de disminuir los costos, se hace necesario modelar la normalidad
neurológica, donde se pueda caracterizar la normalidad en cada quinquenio de la vida, y
utilizar esta información para detectar problemas neurológicos mediante el análisis de los
espectros de potencia y los rangos de frecuencia que ayuden a detectar patrones, para aten-
derlos de forma oportuna. Modelar la normalidad neurológica nos permitiŕıa determinar que
un paciente requiere de atención y estudios especializados, dado que sus condiciones neu-
rológicas no se encuentran dentro de los parámetros esperados para su etapa de la vida, esto
ayudaŕıa incluso sin haber determinado cuál es la condición que lo aqueja, se pueda atender
oportunamente y aśı brindarle una mejor calidad de vida, evitando aśı un alto desembol-
so en tratamientos o estudios espećıficos a determinada enfermedad, con lo cual se espera
disminuir los AVISA perdidos debido a padecimientos neurológicos. En el presente trabajo
se comienza la caracterización de la normalidad neurológica, haciendo posible la detección
temprana de anormalidades o padecimientos neurológicos.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar y aplicar herramientas para la aplicación de modelos gráficos computaciona-
les, en datos obtenidos por medio de la Electroencefalograf́ıa cuantitativa.

1.3.2. Objetivos espećıficos

Diseñar y/o seleccionar modelos gráficos para representar cuantitativamente la conec-
tividad funcional cerebral a partir de señales de electroencefalograf́ıa multicanal.

Ajustar los modelos gráficos a conjuntos de datos de electroencefalograf́ıa previamente
procesados.

Seleccionar métricas para evaluar el ajuste de los modelos gráficos al conjunto de datos
de electroencefalograf́ıa seleccionados.

Desarrollar herramientas computacionales con técnicas de clasificación y discriminación
a partir de los modelos gráficos seleccionados.
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1.4. Hipótesis

Es posible desarrollar herramientas computacionales en modelos gráficos computacio-
nales, para el análisis de señales de electroencelalograf́ıa multicanal con el fin de detectar
patrones de ditribución espacial y temporal en la conectividad que existe entre diferentes
canales del electroencefalograma.

1.5. Propuesta de solución

La propuesta más genuinamente innovadora de este trabajo es un modelo de red bayesiana
para electroencefalograf́ıa, con el propósito de detectar patrones de ditribución espacial y
temporal en la conectividad que existe entre diferentes canales del electroencefalograma.

Se presenta también el uso de libreŕıas del Análisis de Redes en señales electroencefa-
lográficas. En ambos casos el carácter temporal de las señales es descrito mediante modelos
longitudinales, usando una segmentacion en tiempo de las señales, y el uso de Transforma-
ciones de Fourier discretas. Las implementaciones incluyen propuestas de representaciones
gráficas de la información, que son elaboraciones propias de esta tesis. En todo esto se enfatiza
el carácter no estacionario de la actividad cerebral, en contraste con la electroencefalograf́ıa
cuantitativa clásica que adopta un enfoque estático de la fenomenoloǵıa neurológica.

1.6. Alcances y limitaciones

1.6.1. Alcances

Este trabajo de tesis desarrolla herramienta computacionales para el análisis longitudinal
de la conectividad cerebral a través de la electroencefalograf́ıa. Por lo tanto se hace énfa-
sis en la necesidad de crear análisis cuantitativos y representaciones gráficas con carácter
dinámico, programado en formatos libres para su uso de plataformas informáticas públicas.
Algunas herramientas computaiocnales son de elaboración propia, como son las representa-
ciones gráficas de la Red Bayesiana basada en el montaje Electroencefalográfico, otras hacen
uso de libreŕıas predefinidas, como las usadas en el aprendizaje de la Red Bayesiana, y la
implementación del Análisis de Redes.

1.6.2. Limitaciones

Aunque la finalidad es la tranferencia a plataformas de acceso libre, las herramientas
computacionales fueron diseñadas e implementadas sin llegar a la etapa de ponerlas en un
servidor, lo cual podŕıa hacerse en un futuro a través de la aplicación Shiny de R. Otra
limitación es la falta de validación con aspectos neurológicos o cognitivos, lo cual puede
realizarse en un futuro mediante experimentos diseñados exprofeso para este fin. Finalmente
el carácter no estacionario de las señales fue tratado mediante segmentación en ventanas de
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tiempo, buscando obtener segmentos homogéneos de la señal. El efecto de ruidos y artefactos
de las señales biof́ısicas merece en el futuro un análisis más profundo, a la luz de el uso de
segmentación en tiempo de las mismas.
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Caṕıtulo 2

Marco teórico

2.1. Electroencefalograma

2.1.1. ¿Qué es el EEG?

La electroencefalograf́ıa (EEG) es una medida de los potenciales que reflejan la activi-
dad eléctrica del cerebro humano. A través del EEG es posible encontrar evidencia de cómo
funciona el cerebro a lo largo del tiempo. El EEG es ampliamente utilizado por médicos y
cient́ıficos para estudiar las funciones del cerebro y para diagnosticar trastornos neurológicos.
El estudio de la actividad eléctrica del cerebro, a través de los registros EEG, es una de las
herramientas más importantes para el diagnóstico de enfermedades neurológicas, como epi-
lepsia, tumores cerebrales, lesiones en la cabeza, trastornos del sueño, demencia y monitoreo
de la profundidad de la anestesia durante la ciruǵıa. También es útil para el tratamiento de
anomaĺıas, trastornos del comportamiento (por ejemplo, autismo), trastornos de la atención,
problemas de aprendizaje y retraso del lenguaje.

La primer máquina de grabación de EEG fue presentada al mundo por Hans Berger en
1929 (Collura, 1993). Berger, que era neuropsiquiatra de la Universidad de Jena en Alema-
nia, utilizó el término alemán “elektrenkephalogramm” para describir las representaciones
gráficas de las corrientes eléctricas generadas en el cerebro. Se le considera el padre de la
electroencefalograf́ıa. Sugirió que las corrientes cerebrales cambiaban dependiendo del estado
funcional de la cerebro, como dormir, anestesia y epilepsia. Esta fue una idea revolucionaria
que ayudó a crear una nueva rama de la ciencia médica llamada neurofisioloǵıa.

Durante la prueba de EEG, se colocan varios discos pequeños, llamados electrodos, en
diferentes ubicaciones de la superficie del cuero cabelludo con pegamento temporal. Cada
electrodo está conectado a un amplificador y una máquina de grabación de EEG. Las señales
eléctricas del cerebro se convierten en ĺıneas onduladas en la pantalla de una computadora
para registrar los resultados. La Figura 2.1 presenta un ejemplo de cómo se colocan los
electrodos en el cuero cabelludo durante la grabación de señales EEG y como se muestran
las señales EEG en la pantalla de una computadora. Los electrodos detectan pequeñas cargas
eléctricas que resultan de la actividad de las células cerebrales. Las cargas se amplifican y
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aparecen como un gráfico en la pantalla de una computadora, o como una grabación que
puede imprimirse en papel, posteriormente un experto interpreta la lectura. Las grabaciones
EEG, dependiendo de su uso, pueden tener de 1 a 256 electrodos. Cada par de electrodos
forma un canal y cada canal produce una señal durante una grabación de EEG.

Figura 2.1: Una ilustración de la grabación de EEG. (url http://pressionem.info/eeg-
electroencefalograma-2/, s.f.)

La actividad bioeléctrica cerebral puede captarse por diversos procedimientos:

Sobre el cuero cabelludo.

En la base del cráneo.

En cerebro expuesto.

En localizaciones cerebrales profundas.

Para captar la señal se utilizan diferentes tipos de electrodos:

Electrodos superficiales: Se aplican sobre el cuero cabelludo.

Electrodos basales: Se aplican en la base del cráneo sin necesidad de procedimiento
quirúrgico.

Electrodos quirúrgicos: para su aplicación es precisa la ciruǵıa y pueden ser corticales
o intracerebrales.

El registro de la actividad bioeléctrica cerebral recibe distintos nombres según la forma
de captación:

Electroencefalograma (EEG) : cuando se utilizan electrodos de superficie o basales.
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Electrocorticograma (ECoG): si se utilizan electrodos quirúrgicos en la superficie de la
corteza.

Estereo Electroencefalograma (E-EEG) : cuando se utilizan electrodos quirúrgicos de
aplicación profunda.

La amplitud de una señal de EEG t́ıpicamente vaŕıa de aproximadamente 1 a 100 µV
en un adulto normal, y es aproximadamente de 10-20 mV cuando se mide con electrodos
subdurales tales como electrodos de aguja. Como la arquitectura del cerebro no es uniforme y
la corteza está funcionalmente organizada, el EEG puede variar dependiendo de la ubicación
de los electrodos de registro.

La forma de colocar los electrodos es importante, ya que diferentes lóbulos de la corteza
cerebral son responsables del procesamiento de diferentes tipos de actividades. El método
estándar para la localización de electrodos del cuero cabelludo es el sistema internacional de
electrodos 10-20 (Klem, LuÈders, Jasper, Elger, y cols., 1999). El “10” y el “20” representan
distancias reales entre los electrodos vecinos que son 10 o 20 % de la distancia frontal de-
lantera o derecha/izquierda del cráneo. Las posiciones están determinadas por los siguientes
dos puntos; nasion, que es el punto entre la frente y la nariz, el nivel de los ojos, y el inion,
que es la prominencia ósea en la base del cráneo en la ĺınea media en la parte posterior de
la cabeza. La Figura 2.2 presenta la posición del electrodo en el cerebro de acuerdo con el
Sistema Internacional 10-20. Cada ubicación usa una letra para identificar el lóbulo y un
número para identificar la ubicación del hemisferio. Las letras F, T, C, P y O significan fron-
tal, temporal, central, parietal y occipital, respectivamente. Una “z” se refiere a un electrodo
colocado en la ĺınea media. Los números pares se refieren a las posiciones de los electrodos
en el hemisferio derecho, mientras que los números impares se refieren a los del hemisferio
izquierdo. Dado que una señal de voltaje EEG representa una diferencia entre los voltajes
en dos electrodos, la pantalla del EEG para la máquina EEG de lectura se puede conFigurar
de varias maneras. La colocación de los electrodos se conoce como un montaje.
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Figura 2.2: Posicionamiento de los electrodos en EEG. Disposición de 21 electrodos, como
se ve desde (a) la izquierda de y (b) arriba de la cabeza, de acuerdo con el sistema
internacional 10-20. (Campisi y cols., 2012)

Existen diferentes formas de realizar un electroencefalograma, a continuación se descri-
ben los siguientes montajes:

Montaje bipolar: un par de electrodos generalmente forma un canal como se muestra
en la Figura 2.3 . Cada canal (forma de onda) representa la diferencia entre dos electrodos
adyacentes (Niedermeyer y Lopes Da Silva 2005) como se muestra en la Figura 2.4. Todo
el montaje consiste en una serie de estos canales. Por ejemplo, presentamos un diagrama de
un montaje bipolar en la Figura 2.5 , donde el canal “Fp1-F3” representa la diferencia en el
voltaje entre el electrodo Fp1 y el electrodo F3 El siguiente canal en el montaje, “F3-C3”
, representa la diferencia de voltaje entre F3 y C3, y aśı sucesivamente, a través de toda la
matriz de electrodos.

Figura 2.3: Un canal es la diferencia entre dos electrodos adyacentes.
Fuente: Elaboración propia
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Figura 2.4: Modelo de un canal EEG. Fuente: Elaboración propia

Figura 2.5: Ejemplo de montaje bipolar. Fuente: Elaboración propia

Montaje referencial: cada canal representa la diferencia entre un determinado electrodo
y un electrodo de referencia designado (Schomer y da Silva, 2001). En la (Figura 2.6 ), el
electrodo A2 se considera como el electrodo de referencia. No hay una posición estándar para
esta referencia. Sin embargo, está en una posición diferente a los electrodos de “grabación”.
Las posiciones de la ĺınea media a menudo se usan porque no amplifican la señal en un
hemisferio frente al otro. Otra referencia popular es “orejas unidas”, que es un promedio
f́ısico o matemático de electrodos unidos a los lóbulos de las orejas y los mastoides.
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Figura 2.6: Ejemplo de montaje referencial. Fuente: Elaboración propia

Montaje de referencia promedio: las salidas de todos los amplificadores se suman y se
promedian, y esta señal promediada se usa como referencia común para cada canal (Figura
2.7).

Figura 2.7: Ejemplo de montaje referencial promedio. Fuente: Elaboración propia

Por otra parte, los montajes también han sido clasificados por la Federación Internacional
de EEG y Neurofisiologia en Longitudinales Figura (2.8) y Transversales Figura (2.9). En los
Montajes Longitudinales se registra la actividad de pares de electrodos dispuestos en sentido
anteroposterior de cada mitad del cráneo. En los Montajes Transversales se realizan registros
de pares de electrodos dispuestos transversalmente según los planos sagitales anterior, medio
o posterior.

Los 16 canales recomendados por la “American Electroencephalographic Society” (1986)
para cada uno de los tipos de montajes utilizados en adultos están representados en la Tabla
2.1 Los canales adicionales pueden utilizarse para registrar otras funciones biológicas como
ECG, movimientos oculares, respiración, EMG, etc.
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Figura 2.8: Ejemplo de montaje longitudinal. Fuente: Elaboración propia

Figura 2.9: Ejemplo de montaje transversal. Fuente: Elaboración propia

Figura 2.10: Ejemplo de montaje de referencia. Fuente: Elaboración propia
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Tabla 2.1: Montajes recomendados para EEG. LB: Montaje longitudinal; TB: Montaje
transversal bipolar; R: Montaje referencial.

Canales LB TB R

1 FP1-F3 FP1-FP2 FP1-A1
2 F3-C3 F7-F3 FP2-A2
3 C1-P3 F3-FZ F3-A1
4 P3-O1 FZ-F4 F4-A2
5 FP2-F4 F4-F8 C3-A1
6 F4-C4 A1-T3 C4-A2
7 C4-P4 T3-C3 P3-A1
8 P4-O2 C3-CZ P4-A2
9 FP1-F7 CZ-C4 O1-A1
10 F7-T3 C4-T4 O2-A2
11 T3-T5 T4-A2 F7-A1
12 T5-O1 T5-P3 F8-A2
13 FP2-F8 P3-FZ T7-A1
14 F8-T4 PZ-P4 T8-A2
15 T4-T6 P4-T6 P7-A1
16 T4-O2 O1-O2 P8-A2

Nota. Fuente: Elaboración propia
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2.1.2. Generación de Señales EEG en el cerebro

El cerebro humano consiste en alrededor de 100 mil millones de células nerviosas llamadas
neuronas y las cargas eléctricas del cerebro son mantenidas por estas neuronas. Las neuronas
comparten las mismas caracteŕısticas y tienen las mismas partes que otras células, pero su
carácter electroqúımico les permite transmitir señales eléctricas y transmitir mensajes entre
śı a largas distancias. Las neuronas tienen tres partes básicas: cuerpo celular (soma), axón
y dendritas (Birkett y Carlson, s.f.) (Purves y cols., s.f.) como se muestra en la Figura 2.11.

Figura 2.11: Estructura de una neurona; (Neuroscience, s.f.)

El núcleo de la célula es lo que da instrucciones a la célula. El axón es una porción
larga y delgada de la neurona que conecta el núcleo de su propia neurona con la dendrita
de otra. La dendrita es una sección corta de la neurona con muchos sitios receptores para
neurotransmisores que pueden ser enviados por un par de axones. Las dendritas se pueden
ubicar en uno o ambos extremos de la celda. A través del enlace axón-dendrita, las neuronas
pueden comunicarse entre śı. Esta comunicación es posible a través del potencial de acción.
El potencial de acción es un evento donde el ion bombea a lo largo del exterior de un axón,
cambiando rápidamente la composición iónica del axón, permitiendo que una señal eléctrica
viaje rápidamente a través del axón a la siguiente dendrita . Como resultado de este cambio
rápido en la carga iónica, se genera un voltaje, tanto en el interior como en el exterior de
la membrana celular de la neurona. Estas neuronas emiten un qúımico(Birkett y Carlson,
s.f.) llamadas neurotransmisores. El sistema de comunicación interneuronal se muestra en la
Figura 2.11. La Figura 2.12 presenta el flujo de corriente que contribuye al EEG de superficie
durante una entrada de excitación neta.
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Figura 2.12: El EEG mide la señal a través de las capas gruesas de los tejidos. (Purves y
cols., s.f.)

Anatómicamente, el cerebro se puede dividir en tres partes principales; cerebro, cerebelo y
tallo cerebral (Gray 2002) como se ilustra en la Figura 2.13. El cerebro es la parte más grande
y más importante del cerebro humano y generalmente se asocia con funciones cerebrales
relacionadas con los pensamientos, movimientos, emociones y funciones motoras. La capa
más externa del cerebro está formada por tejidos neuronales conocidos como corteza cerebral.
El cerebro consta de dos hemisferios: los hemisferios derecho e izquierdo. Cada hemisferio
está dividido en cuatro lóbulos: frontal, parietal, occipital y temporal (Purves y cols., s.f.) .
Estos lóbulos son responsables de una variedad de funciones corporales.
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Figura 2.13: Áreas anatómicas del cerebro. (Neuroscience, s.f.)

El lóbulo frontal está involucrado con la personalidad, las emociones, la resolución de
problemas, el desarrollo motor, el razonamiento, la planificación, las partes del habla y el
movimiento. El lóbulo parietal es responsable de la sensación (por ejemplo, dolor, tacto),
comprensión sensorial, reconocimiento, percepción de est́ımulos, orientación y movimiento. El
lóbulo occipital es responsable del procesamiento visual. El lóbulo temporal está involucrado
en el tratamiento del reconocimiento de los est́ımulos auditivos, el habla, la percepción y la
memoria. El cerebelo se encuentra en la parte posterior de la cabeza y también se divide en
dos hemisferios. Es la segunda estructura más grande del cerebro y contiene más de la mitad
de las neuronas del cerebro. El cerebelo es una de las áreas sensoriales del cerebro que es
responsable del control motor, la percepción sensorial y la coordinación. El cerebelo también
se asocia con movimientos musculares voluntarios, habilidades motrices finas, postura y
regulación del equilibrio.

El tronco encefálico se encuentra en la parte inferior del cerebro y conecta el cerebro con
la médula espinal. El tronco encefálico es como un disco duro de una computadora y es el
panel de control principal del cuerpo. Controla las funciones vitales del cuerpo, incluida la
respiración, la conciencia, los movimientos de los ojos y la boca, y la transmisión de mensajes
sensoriales (dolor, calor, ruido, etc.), latidos del corazón, presión arterial y hambre. En la
medición de EEG, la corteza cerebral es la estructura más relevante ya que es responsable
de las tareas cognitivas de orden superior, como la resolución de problemas, la comprensión
del lenguaje, el movimiento y el procesamiento de información visual compleja. Debido a su
posición en la superficie, la actividad eléctrica de la corteza cerebral tiene la mayor influencia
en las grabaciones de EEG.

Por lo tanto, el estudio de EEG es útil para el diagnóstico de muchos trastornos neu-
rológicos y otras anomaĺıas en el cuerpo humano. Las señales de EEG se pueden utilizar para
la investigación de los siguientes problemas cĺınicos ((Cohen, s.f.); (Schröder y cols., 2005)):

Distinguir las crisis epilépticas

Caracterización de las convulsiones a los fines del tratamiento
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Investigar la epilepsia y localizar el origen de las convulsiones;

Prueba de efectos de drogas para la epilepsia;

Ayuda en la escisión cortical experimental del foco epiléptico;

Monitoreo del compromiso cognitivo;

Monitoreo de la profundidad de la anestesia, el coma y las muertes cerebrales

Control de las convulsiones no convulsivas / estado epiléptico no convulsivo

Ubicar áreas de daño después de una lesión en la cabeza, un derrame cerebral y un
tumor;

Producir situaciones de biorretroalimentación;

Controlar la profundidad de la anestesia (seroterapia);

Monitorear el desarrollo del cerebro;

Prueba de drogas para efectos convulsivos;

Investigar los trastornos del sueño y la fisioloǵıa;

Investigar trastornos mentales;

Proporcionar un sistema h́ıbrido de grabación de datos junto con otras modalidades
de imágenes.

Esta lista confirma el gran potencial para el análisis de EEG y motiva la necesidad de
técnicas avanzadas de procesamiento de señal para ayudar a los médicos en su interpreta-
ción de EEG. Los patrones de EEG son muy importantes para comprender las actividades
del cerebro mediante la identificación de caracteŕısticas morfológicas o el examen de las
bandas de frecuencias asociadas con diferentes actividades mentales o estados conscientes.
Las bandas de frecuencia se pueden dividir en cinco categoŕıas. En la siguiente sección, se
muestran algunos patrones comunes de las señales de EEG en situaciones en las que las
personas se encuentran en estado de alerta, durmiendo, sufriendo de un trastorno cerebral y
experimentando emociones extremas.

2.1.3. Caracteŕısticas de las señales de EEG

La frecuencia es uno de los criterios más importantes para evaluar las anomaĺıas en los
EEG cĺınicos y para comprender los comportamientos funcionales en la investigación cogni-
tiva. La frecuencia se refiere a la actividad repetitiva ŕıtmica (en Hz). El número de ciclos
en segundo se cuenta como frecuencia. Con miles de millones de comunidades de neuronas
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oscilantes como fuente, los potenciales EEG humanos se manifiestan como oscilaciones ape-
riódicas e impredecibles con estallidos intermitentes de oscilaciones. En adultos sanos, las
amplitudes y frecuencias de tales señales cambian de un estado a otro, como la vigilia y
dormir. Hay cinco ondas cerebrales principales que se distinguen por sus diferentes rangos
de frecuencia. Estas bandas de frecuencias de baja a alta frecuencia, respectivamente, t́ıpi-
camente se categorizan en bandas espećıficas tales como 0.5-4 Hz (delta, d), 4-8 Hz (theta,
h), 8-13 Hz (alfa, a), 13-30 Hz (beta, b) y mayor a 30 Hz (gamma, c) (Niedermeyer y Lopes
Da Silva 2005). Las frecuencias más altas a menudo son más comunes en estados cerebrales
anormales como la epilepsia. La Figura 2.14 ilustra ejemplos de estos ritmos de EEG. La
onda delta se encuentra entre el rango de 0.5-4 Hz y la forma se observa como la más alta en
amplitud y la más lenta en ondas. Se asocia principalmente con el sueño profundo, trastornos
cerebrales graves y el estado de vigilia. La onda theta se encuentra entre 4 y 8 Hz con una
amplitud generalmente superior a 20 µV. Theta surge del estrés emocional, especialmente la
frustración o la decepción y el material inconsciente, la inspiración creativa y la meditación
profunda. El alfa contiene un rango de frecuencia de 8 a 13 Hz, con una amplitud de 30-50
mµV, que aparece principalmente en las regiones posteriores de la cabeza (lóbulo occipital)
cuando el sujeto tiene los ojos cerrados o se encuentra en estado de relajación. Por lo gene-
ral, se asocia con la actividad mental intensa, el estrés y tensión La actividad alfa registrada
de las áreas sensoriomotoras también se llama actividad mu. La beta está en el rango de
frecuencias de 13-30 Hz. Se ve en una baja amplitud y frecuencias variables simétricamente
en ambos lados en el área frontal. Cuando el cerebro está excitado y participa activamente
en actividades mentales, genera ondas beta. Estas ondas son caracteŕısticas de una mente
fuertemente comprometida. La beta es la onda cerebral generalmente asociada a cosas ac-
tivas, atenciones activas y enfocarse en el mundo exterior o resolver problemas concretos.
Las ondas gamma tienen la frecuencia de 30 Hz en adelante. Este ritmo a veces se define
como tener una frecuencia máxima alrededor de 80 o 100 Hz. Se asocia con varias funciones
cognitivas y motoras.
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Figura 2.14: Ejemplo de diferentes tipos de ritmos EEG normales. (Sanei y Chambers,
2013)
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Figura 2.15: Una ilustración de una grabación EEG normal. (Benbadis, 2017c)

La Figura 2.15 presenta una ilustración de la grabación EEG normal. Este es un ejemplo
de EEG despierto que muestra la cantidad normal o habitual de actividad beta. Como se
muestra aqúı, la actividad beta a menudo es más fácil de identificar durante la vigilia relajada
o la somnolencia temprana. Las señales eléctricas en el EEG que se originan de origen no
cerebral se llaman artefactos. Los datos del EEG casi siempre están contaminados por dichos
artefactos. La amplitud de los artefactos es en gran medida relativa al tamaño de la amplitud
de las señales corticales de interés. Esta es una de las razones por las que se necesita una
experiencia considerable para interpretar correctamente los EEG cĺınicamente. La Figura
2.16 muestra una ilustración de los cuatro tipos más comunes de artefactos en grabaciones
EEG humanas. 1- Artefacto electrooculográfico causado por la excitación de los músculos
del globo ocular (relacionado con el parpadeo, por ejemplo). Gran amplitud, onda lenta,
positiva, prominente en los electrodos frontales. Artefacto de 2 electrodos causado por un
contacto incorrecto (y por lo tanto una mayor impedancia) entre el electrodo P3 y la piel.
3-deglución artefacto. 4-Artefacto del electrodo de referencia común causado por un mal
contacto entre el electrodo de referencia y la piel. Onda enorme similar en todos los canales.
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Figura 2.16: Las muestras de los principales tipos de artefactos en el EEG humano. 1:
artefacto electroencefalográfico causado por la excitación de los músculos del globo ocular
(relacionado con el parpadeo, por ejemplo). Onda frontal de gran amplitud, lenta y positiva
prominente en los electrodos frontales. 2: artefacto del electrodo causado por un contacto
incorrecto (y por lo tanto una mayor impedancia) entre el electrodo P3 y la piel. 3:
artefacto de deglución. 4: artefacto del electrodo de referencia común causado por un
mal contacto entre el electrodo de referencia y la piel. Onda enorme similar en todos los
canales. (Wikipedia, s.f.)

2.1.4. Patrones en señales de EEG anormales

Las anormalidades del EEG significa comunmente una disfunción de todo el cerebro.
Los patrones anormales de las señales de EEG aparecen como variaciones en los patrones
de las señales para ciertos estados del sujeto. Los hallazgos anormales del EEG se pueden
dividir en dos categoŕıas, como la actividad del patrón epileptiforme y las anomaĺıas del
patrón no epileptiforme. Epileptiforme se refiere a las ondas pico, ondas agudas, pico y
actividad de las ondas, que son el marcador interictal de un paciente con epilepsia y son la
firma EEG de un foco de ataque (Tedrus, Fonseca, Nogueira Junior, y Pazetto, 2012). Las
anomaĺıas no epileptiformes se caracterizan por alteraciones en los ritmos normales o por la
aparición de anomaĺıas. Están asociados con disfunción cerebral focal, a menudo debido a una
lesión estructural demostrable. Por el contrario, los trastornos del sistema nervioso central
(SNC) más extendidos, como los debidos a alteraciones metabólicas, generalmente producen
anormalidades de EEG generalizadas. La identificación de una anomaĺıa requiere el análisis
del EEG para determinar diversas condiciones neurológicas y cualquier otra información
disponible.

La categoŕıa más significativa es el patrón epileptiforme, que se obtiene en el patrón de
la señal de ataque epiléptico, llamados patrones de ondas ictales, que aparecen durante el
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inicio de la epilepsia. La epilepsia se define como un trastorno cerebral caracterizado por una
predisposición duradera a generar ataques epilépticos y por las consecuencias neurobiológi-
cas, cognitivas, psicológicas y sociales de esta afección. Las convulsiones son causadas por
descargas transitorias, parox́ısticas y śıncronas de grupos de neuronas en el cerebro.

Las Figuras 2.17 y 2.18 muestran los ejemplos de patrones epileptiformes para un ataque
parcial y un ataque generalizado, respectivamente. A menudo, el inicio de una crisis cĺınica
se caracteriza por un cambio repentino de frecuencia en la medición del EEG. Normalmente
se encuentra dentro de la banda de frecuencia de onda alfa con una disminución lenta en la
frecuencia (pero aumenta en amplitud) durante el peŕıodo de ataque.

Figura 2.17: Ejemplos de patrones epileptiformes para un ataque parcial. (Mani, 2014)
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Figura 2.18: Ejemplos de patrones epileptiformes para un ataque generalizado. (Angelman,
s.f.)

La demostración de anormalidades del EEG no epileptiformes en pacientes con un es-
tado mental alterado o nivel de conciencia, por ejemplo, puede ser especialmente útil para
guiar la toma de decisiones y el mejor tratamiento. En estas situaciones, sin embargo, el EEG
proporciona evidencia de disfunción electrofisiológica orgánica y los patrones observados pue-
den orientarse para las posibilidades de diagnóstico. Existen varios tipos de anomaĺıas del
EEG no epileptiformes, como actividad lenta focal, actividad lenta bisincrónica generaliza-
da o regional, actividad lenta asincrónica generalizada, atenuación/supresión generalizada,
atenuación focal y otras actividades anormales.

La actividad lenta focal puede ser un signo indicativo de disfunción cerebral focal, es-
pecialmente en adultos despiertos, y parece ser el resultado de una desaferenciación de la
cortical de las estructuras subcorticales (Andraus y Alves-Leon, 2011) (Schaul, Gloor, y Got-
man, 1981). Es el fenómeno más común encontrado en el EEG cĺınico y es indicativo de una
lesión estructural localizada (Schaul y cols., 1981). La actividad lenta se clasifica según la
frecuencia en la actividad theta (que vaŕıa de 4.0 a 7.9 hertz (Hz) o ciclos por segundo) y
en la actividad delta (alrededor de 0.5-3.9 Hz). La actividad continua lenta sugiere un daño
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cerebral más severo (probabilidad de aumento del efecto de masa, lesión grande o lesión
hemisférica profunda), mientras que la actividad lenta intermitente generalmente indica una
pequeña lesión y la ausencia de un efecto de masa (Schaul y cols., 1981). En general, los
tumores de crecimiento rápido, como los tumores cerebrales multiformes o metastásicos del
glioblastoma, se asocian con actividad lenta focal que ocurre en la frecuencia delta como se
muestra en la Figura 2.19.

Figura 2.19: Actividad delta en el hemisferio izquierdo en un paciente con un tumor
cerebral. (Jong Woo Lee y Shahram Khoshbin, 2015)

La actividad lenta bisincrónica generalizada o regional puede ser intermitente o continua,
y parece deberse a circuitos desordenados entre la corteza y el tálamo, aunque ha habido
cierta controversia sobre su génesis y su significado (Schaul y cols., 1981), (Andraus y Alves-
Leon, 2011). Este tipo de anormalidad se puede encontrar en afecciones que afectan a las
estructuras corticales y subcorticales, aśı como a la presencia de varias encefalopat́ıas me-
tabólicas tóxicas, etapas tempranas de coma y encefalopat́ıa de lesiones profundas de la ĺınea
media y siempre es anormal en adultos despiertos . Algunas posibilidades incluyen procesos
degenerativos como encefalitis, vascular multifocal extensivo . Las anomaĺıas se asocian con
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un gran número de trastornos, incluidas encefalopat́ıas metabólicas tóxicas, etapas tempra-
nas del coma ( Fig. 2.20), enfermedades degenerativas, como la demencia (véase la Fig. 2.21)
y otras afecciones, que afectan tanto a la cortical como a la subcortical. estructuras (Schaul
y cols., 1981).

Figura 2.20: Patrones EEG de coma alfa en un paciente despierto. (Benbadis, 2017b)
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Figura 2.21: Patrones del EEG en la demencia. (Benbadis, 2017a)

Las anomaĺıas del EEG no epileptiformes proporcionan evidencia de disfunción cerebral,
que puede ser focal o generalizada.

La Figura 2.22 muestra una anormalidad en la grabación de EEG de niños con autis-
mo. Muchos procesos patológicos pueden llevar a su aparición, lo que, cuando se analiza
adecuadamente, podŕıa ayudar al diagnóstico.
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Figura 2.22: Patrones del EEG en autismo. (Ackerman, April 17, 2015)

2.2. Importancia de las señales de EEG en la investigación

médica y de salud

El EEG se está volviendo cada vez más importante en el diagnóstico y tratamiento de
enfermedades y anormalidades neurodegenerativas mentales y cerebrales. El papel del EEG
es ayudar a los médicos a establecer un diagnóstico preciso. En neuroloǵıa, la aplicación de
EEG es un diagnóstico importante en el caso de la epilepsia, ya que la actividad epiléptica
puede crear anomaĺıas claras en un estudio de EEG estándar. EEG también se utiliza como
método de primera ĺınea para diagnosticar muchos trastornos neurológicos, como demencias,
enfermedad de Alzheimer, tumores cerebrales, accidentes cerebrovasculares, enfermedad de
Parkinson, migraña, neuroinfecciones, trastornos del sueño y trastornos traumáticos del sis-
tema nervioso, como trauma cerebral y autismo. Además, EEG también se puede utilizar en
el diagnóstico de coma, encefalopat́ıas y muertes cerebrales. EEG se ha vuelto muy popular
en aplicaciones de interfaz cerebro-computadora (BCI).

Muchas técnicas utilizadas en investigación no están lo suficientemente estandarizadas
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para ser utilizadas en el contexto cĺınico. Como las grabaciones de EEG contienen una gran
cantidad de datos, el desarrollo de sistemas de análisis asistidos por computadora es esencial
para clasificar señales de EEG anormales de EEG normales para apoyar el diagnóstico de
enfermedades cerebrales y contribuir a una mejor comprensión de los estados mentales para
aplicaciones de BCI. El objetivo principal de una clasificación es separar los segmentos de
EEG y decidir si las personas están sanas o estimar el estado mental de un sujeto relacionado
con una tarea realizada. En la siguiente sección, se mencionan varios usos y la importancia de
los EEG en el diagnóstico de trastornos cerebrales y también en los sistemas BCI. También se
menciona por qué el análisis y la clasificación de señales EEG son necesarios para la práctica
y la investigación médicas y de salud. A continuación, proporcionamos los conceptos clave de
clasificación de señales EEG y una breve descripción de los sistemas de diagnóstico asistido
por computadora.

2.2.1. EEG en el Diagnóstico de Epilepsia

La caracteŕıstica distintiva de la epilepsia son las convulsiones recurrentes denomina-
das “ataques epilépticos” (Tzallas y cols., 2012). Las convulsiones se definen como cambios
repentinos en el funcionamiento eléctrico del cerebro, lo que resulta en comportamientos
alterados como pérdida de la conciencia, movimientos espasmódicos, pérdida temporal de
la respiración y pérdida de la memoria. Estos generalmente ocurren en la corteza cerebral
o fuera del borde del cerebro. La epilepsia puede desarrollarse debido a una anomaĺıa en el
cableado cerebral, un desequilibrio de sustancias qúımicas de señalización nerviosa llama-
das neurotransmisores, o alguna combinación de estos factores. La Figura 2.23 muestra una
imagen de impulsos eléctricos anormales durante un ataque. Las neuronas normalmente ge-
neran impulsos electroqúımicos que actúan sobre otras neuronas, glándulas y músculos para
producir pensamientos, sentimientos y acciones humanas. En la epilepsia, el patrón normal
de actividad neuronal se altera, causando sensaciones extrañas, emociones y comportamien-
tos, o a veces convulsiones, espasmos musculares y pérdida de conciencia. Puede haber una
especie de “tormenta” eléctrica breve que surge de las neuronas que son inestables debido a
un defecto genético (como en los diversos tipos de epilepsia hereditaria), o de neuronas ines-
tables por anomaĺıas metabólicas, como baja glucosa en sangre o alcohol. Alternativamente,
la descarga anormal puede provenir de una área localizada del cerebro (este es el caso en
pacientes con epilepsia causada por una lesión en la cabeza o un tumor cerebral). Durante
una convulsión, las neuronas pueden disparar hasta 500 veces por segundo, mucho más rápi-
do que lo normal (1-100 muV). En algunas personas, esto sucede solo ocasionalmente; para
otros, puede suceder hasta cientos de veces al d́ıa.
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Figura 2.23: Ilustarción de impulsos anormales durante un ataque de epilepsia.
(JohnsHopkinsMedicineHealthLibrary, s.f.)

EEG continúa desempeñando un papel central de investigación en el diagnóstico y trata-
miento de pacientes con trastornos convulsivos. Una de las razones principales detrás de esto
es que es una forma conveniente y relativamente barata de demostrar las manifestaciones
fisiológicas de la excitabilidad cortical anormal de la epilepsia.

A menudo, el inicio de una convulsión cĺınica se caracteriza por un cambio repentino
de frecuencia en la medición del EEG. Normalmente se encuentra dentro de la banda de
frecuencia de la onda alfa con una reducción lenta en la frecuencia, pero aumenta en am-
plitud durante el peŕıodo de ataque. Puede o no tener una forma puntiaguda. Para ayudar
al diagnóstico y tratamiento de la epilepsia o la enfermedad neurológica, es necesario desa-
rrollar métodos que puedan identificar las señales epilépticas del EEG durante la actividad
convulsiva y también durante el tiempo libre de convulsiones. El EEG ayuda a determinar los
tipos de ataques y a determinar la elección de medicamentos antiepilépticos y la predicción
del pronóstico. La Figura 2.24 muestra los patrones habituales de las señales de EEG para
convulsiones normales, parciales y generalizadas.
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Figura 2.24: Patrones t́ıpicos de señales de EEG para convulsiones normales, parciales y
convulsiones generalizadas. (Seizure, s.f.)

2.2.2. EEG en diagnóstico de demencia

La demencia se refiere a un grupo de diversidad de trastornos neurodegenerativos causa-
dos por la disfunción neuronal gradual y la muerte de las células cerebrales. Este trastorno
se puede definir cĺınicamente como un śındrome que causa una disminución en el dominio
cognitivo (es decir, atención, memoria, función ejecutiva, capacidad visual-espacial y len-
guaje) (Al-Qazzaz y cols., 2014), que es común en los ancianos. La demencia se clasifica en
enfermedad de Alzheimer (EA), enfermedad de Parkinson (EP), demencia con cuerpos le-
guinos, enfermedad de Creutzfeldt-Jakob, hidrocefalia de presión normal, demencia vascular
y demencia frontotemporal (Cedazo-Minguez y Winblad, 2010).

EEG juega un papel importante en la detección y clasificación de la demencia. La fre-

44



cuencia alfa en reposo disminuye, especialmente en la demencia temprana. Se sabe que el
ĺımite inferior de la frecuencia alfa normal es de 8 Hz (ciclos por segundo). Al evaluar la
frecuencia del ritmo alfa, las maniobras de alerta son esenciales para garantizar que el pa-
ciente esté en el mejor estado de alerta y no adormecido. Aunque el EEG puede ser normal
o mı́nimamente alterado en varios pacientes en las etapas iniciales de la EA, generalmente se
registra un EEG anormal más adelante en el curso. Un gran porcentaje de pacientes con AD
moderadamente grave a grave exhibe EEG anormales. Se ha demostrado que los métodos
computarizados, como el análisis espectral EEG (Neto, Allen, Aurlien, Nordby, y Eichele,
2015), la coherencia y la complejidad (es decir, la medición de la correlación) corresponden
a la función cognitiva (Staudinger y Polikar, 2011). EEG es útil para la evaluación cĺınica
debido a su facilidad de uso, no invasión y la capacidad de diferenciar los tipos y la gravedad
de la demencia a un costo menor que el de otras técnicas de neuroimagen.

2.2.3. EEG en el diagnóstico del tumor cerebral

Un tumor cerebral es una colección, o masa, de células anormales en el cerebro. Los
diferentes tipos de tumores cerebrales aparecen en la literatura, donde algunos son no can-
cerosos (benignos) y los otros son cancerosos (malignos). A veces, los tumores cerebrales
pueden comenzar en el cerebro (tumores cerebrales primarios) o, alternativamente, el cáncer
puede comenzar en otras partes del cuerpo y diseminarse al cerebro (tumores cerebrales
secundarios o metastásicos).

El EEG se usa principalmente para complementar imágenes avanzadas, por ejemplo,
tomograf́ıa computarizada y resonancia magnética. EEG también se puede utilizar para el
diagnóstico de localización de tumores cerebrales. Las antiguas técnicas de neuroimagen
consist́ıan en radiograf́ıa de cráneo (Ref. Medscape (EEG en tumores cerebrales)). Delta es
la frecuencia de EEG que es menor a 4 Hertz (Hz), mientras que la alfa normal está entre
8 y 12 Hz. Se sabe que este EEG establecido es una herramienta importante para localizar
tumores cerebrales. Las anomaĺıas EEG en tumores cerebrales dependen de la etapa en
la que el paciente se presenta para la evaluación y los cambios observados con tumores
resultan principalmente de alteraciones en el parénquima cerebral adyacente ya que el tejido
tumoral es eléctricamente silencioso (Ref. EEG en tumores cerebrales, Medscape). Se sabe
que los tumores cerebrales pueden estar asociados con varios hallazgos del EEG, (Hartman
y Lesser, 1993) mencionaron que las siguientes caracteŕısticas se pueden ver en el momento
del diagnóstico del tumor cerebral:

Actividad lenta focal

Atenuación focal de la actividad de fondo

Actividad beta asimétrica

Perturbación del ritmo alfa

Descargas epilépticas interictales (picos y ondas agudas)
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EEG normal.

2.2.4. EEG en el diagnóstico del autismo

El autismo y los trastornos relacionados con el espectro del autismo son śındromes del
neurodesarrollo que duran toda la vida y con frecuencia afectan gravemente los déficits en
la relación social, el lenguaje y el comportamiento. El diagnóstico de autismo es un proceso
dif́ıcil que generalmente incluye ciertas caracteŕısticas conductuales y cognitivas. Como el
registro y el análisis de EEG es una de las herramientas fundamentales para diagnosticar
e identificar trastornos en neurofisioloǵıa, los investigadores están tratando de identificar
enfoques de diagnóstico para el autismo, que es un trastorno de la neurofisioloǵıa (Hashemian
y Pourghassem, 2014). La señal de EEG se caracteriza por una alta resolución temporal (en el
orden de milisegundos) que permite un examen temporal preciso de la actividad cerebral. En
el análisis del autismo, los ritmos de EEG son las caracteŕısticas más comúnmente utilizadas
basadas en la técnica de comparación.

En general, los niños autistas parecen mostrar conectividad de corto alcance deficiente
en el hemisferio izquierdo del cerebro que es responsable del lenguaje, mientras que al mismo
tiempo tienen una mayor conectividad en regiones que están más separadas entre śı, lo que
indica una cierta compensación o desequilibrio está ocurriendo. Las pruebas de EEG han
demostrado ser más precisas, proporcionando una imagen más clara y capaz de identificar
estos patrones.

2.2.5. EEG en el diagnóstico del trastorno del sueño

El término “trastorno del sueño” se refiere a un rango de condiciones que resultan en
anormalidades durante el sueño. El trastorno más común es la apnea del sueño. La apnea
del sueño ocurre cuando las paredes de la garganta se unen durante el sueño, bloqueando las
v́ıas respiratorias superiores. El nombre completo para esta condición es apnea obstructiva
del sueño (OSA). Otra forma rara de alteración de la respiración durante el sueño se llama
apnea central del sueño. Es causado por una interrupción de los mecanismos que controlan
la frecuencia y la profundidad de la respiración. La estadificación del sueño es crucial para el
diagnóstico y tratamiento de los trastornos del sueño. También se relaciona estrechamente
con el estudio de la función cerebral. El EEG monitorea las diferentes etapas del sueño y
es interpretado por los médicos. Esta información es muy útil para tener una idea clara de
los diferentes tipos y causas de los trastornos del sueño. Por ejemplo, en una unidad de
cuidados intensivos, la clasificación de ondas EEG se usa para monitorear continuamente las
actividades cerebrales de los pacientes. Para los recién nacidos en riesgo de discapacidades
del desarrollo, la estadificación del sueño se usa para evaluar la maduración cerebral. Mu-
chas otras aplicaciones aclimatan las técnicas de clasificación de ondas EEG (originalmente
desarrolladas para la estadificación del sueño) para sus propósitos. Además de ser utilizado
para estudiar las actividades humanas, la estadificación del sueño también se ha utilizado
para estudiar los sistemas de canto de las aves y las teoŕıas evolutivas sobre el sueño de los
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mamı́feros.

2.2.6. EEG en monitoreo de anestesia

La conciencia durante la ciruǵıa es una de las complicaciones más temidas de la anestesia.
EEG se usa para controlar la profundidad anestésica. Controlar el nivel de conciencia

durante la anestesia general con monitores de EEG procesados se ha convertido en una
práctica casi rutinaria en la sala de operaciones, a pesar de los resultados ambiguos de la
investigación con respecto a sus beneficios potenciales (Musialowicz y Lahtinen, 2014).

El uso de señales EEG para controlar la profundidad de la anestesia reduce la incidencia
de la conciencia intraoperatoria, conduce a una reducción en el consumo de drogas, previene
los eventos adversos relacionados con la anestesia y permite una recuperación más rápida.
Es sabido que los patrones de EEG cambian con la profundidad de la anestesia del paciente,
y la evaluación de la hipnosis requiere mediciones de la actividad eléctrica en el sistema
nervioso central (SNC). Los anestésicos actúan en el cerebro; por lo tanto, este órgano se
debe controlar además de los reflejos de la médula espinal del paciente y los signos del sistema
cardiovascular, como la presión arterial y la frecuencia card́ıaca.

Los monitores de profundidad de anestesia (DoA) basados en EEG usan algoritmos para
analizar continuamente las señales de EEG y traducir cualquier cambio en ı́ndices numéricos
simples que corresponden al nivel de conciencia.

2.2.7. EEG en coma y muerte cerebral

Coma es un estado cerrado de ojos de falta de respuesta con excitación y cognición seve-
ramente deteriorada. Representa una falla de la función neurológica que resulta del daño a
un número cŕıtico de v́ıas del tronco cerebral y diencefálicas, que regulan el nivel general de
la función cortical. El Coma ha sido identificado como un importante predictor de muerte y
pobres resultados neurofuncionales en pacientes con una variedad de enfermedades cŕıticas,
incluyendo accidentes cerebrovasculares isquémicos, hemorragia intracerebral, lesión cerebral
traumática, encefalopat́ıa hipóxica después de un paro card́ıaco y trastornos metabólicos o
sepsis. El EEG se ha usado durante mucho tiempo para evaluar a pacientes en estado de
coma, y cada vez se conoce que descubre patrones de importancia pronóstica, revela activi-
dad convulsiva subcĺınica y proporciona datos durante el tratamiento en el que los pacientes
están paralizados. Algunos patrones de EEG revelan grados crecientes de compromiso cere-
bral con una disminución progresiva de las frecuencias de fondo, mientras que otros pueden
explorarse por su reactividad a est́ımulos externos con fines de pronóstico. Cuando el cerebro
de un paciente se queda completamente en silencio y los dispositivos de grabación eléctrica
muestran una ĺınea plana que refleja la falta de actividad cerebral, los médicos consideran
que el paciente ha alcanzado la etapa más profunda de un coma. La muerte cerebral se refiere
a la pérdida completa, irreversible y permanente de todas las funciones cerebrales y del tallo
cerebral. La muerte cerebral implica la terminación de la vida de un ser humano. El EEG se
usa a menudo en la prueba confirmatoria para el diagnóstico de muerte cerebral en la prácti-
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ca cĺınica. Debido a que el registro y la monitorización de EEG es relativamente seguro para
los pacientes en coma profundo, se cree que es valioso para reducir el riesgo de diagnóstico
de muerte cerebral (mientras se comparan otras pruebas como la apnea) o para prevenir
diagnósticos erróneos. En general, un EEG demuestra silencio electrocerebral que refleja la
ausencia de actividad eléctrica cerebral. Los estudios de Doppler transcraneal revelan la au-
sencia de flujo sangúıneo cerebral. El EEG se usa para diagnosticar la muerte cerebral a fin
de interrumpir el tratamiento o prepararse para la donación de órganos (Steyerberg y cols.,
2008).

2.2.8. EEG en interfaces cerebro-computadora (BCI)

Un campo relativamente nuevo pero emergente para los EEG es las interfaces cerebro-
computadora (BCI). BCI es una tecnoloǵıa que encuentra una nueva forma comunicativa
entre el cerebro y la computadora. Un BCI es un sistema basado en computadora que ad-
quiere señales cerebrales, las analiza y las traduce en comandos que se retransmiten a un
dispositivo de salida para llevar a cabo la acción deseada Figura 2.25. El objetivo principal
de la investigación de BCI es crear una nueva v́ıa de comunicación que permita la transmi-
sión directa de mensajes desde el cerebro mediante el análisis de las actividades mentales
del cerebro para personas que padecen discapacidades neuromusculares graves. Para medir
la señal de EEG, se coloca una tapa de electrodo en la cabeza de un usuario. Para controlar
la máquina, un usuario imagina una tarea espećıfica, como el movimiento de las extremida-
des o la composición de palabras. Estas tareas afectan los patrones de las señales de EEG.
Las computadoras detectan y clasifican estos patrones en diferentes tareas para controlar
una aplicación de computadora (como un movimiento de cursor) o controlar una máquina
(por ejemplo, una silla de ruedas). Las BCI no requieren movimiento f́ısico real y, por lo
tanto, pueden ser el único medio de comunicación posible para personas con discapacidades
motoras severas.
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Figura 2.25: Diagnóstico de EEG asistido por computadora (CAD). (Cohen, s.f.)

En general, los sistemas BCI permiten a los individuos interactuar con el entorno externo
al controlar conscientemente sus pensamientos en lugar de contraer los músculos (por ejem-
plo, las interfaces hombre-máquina controladas o administradas por señales mioeléctricas).
Un sistema BCI t́ıpicamente requiere el seguimiento de un proceso cerrado que generalmente
consta de seis pasos: medición de la actividad cerebral, preprocesamiento, extracción de ca-
racteŕısticas, clasificación, traducción en un comando y retroalimentación como se muestra
en la Figura 2.26. Otro aspecto de los sistemas BCI es que el usuario recibe est́ımulos (visua-
les, auditivos o táctiles) y puede o no realizar tareas mentales mientras las señales cerebrales
son capturadas y procesadas. En función del est́ımulo o la tarea realizada por el usuario, se
pueden detectar varios fenómenos o comportamientos extráıdos de las señales de EEG.
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Figura 2.26: Arquitectura general de un sistema BCI. (Cohen, s.f.)

Medición de la actividad cerebral: Medir la actividad cerebral de manera efectiva es un
paso cŕıtico para las comunicaciones de BCI. Las intenciones humanas modulan las señales
eléctricas que se miden usando varios tipos de electrodos y luego estas señales se digitalizan.
En este libro, usamos EEG como la medición de las actividades cerebrales.

Preprocesamiento: el procesamiento previo tiene como objetivo simplemente procesar
las operaciones de procesamiento posteriores, mejorando la calidad de la señal sin perder
información. En este paso, las señales grabadas se procesan para limpiar y eliminar los datos
para mejorar la información relevante integrada en las señales.

Extracción de caracteŕısticas: los patrones cerebrales utilizados en los BCI se caracterizan
por ciertas caracteŕısticas. La extracción de caracteŕısticas tiene como objetivo describir las
señales mediante unos pocos valores relevantes llamados “caracteŕısticas”.

Clasificación: el paso de clasificación asigna una clase a un conjunto de caracteŕısticas
extráıdas de las señales. Esta clase corresponde al tipo de estados mentales identificados.
Este paso también se puede denotar como “traducción de caracteŕısticas”.

Traducción: una vez que se identifica el estado mental, se asocia un comando a este estado
mental para controlar una aplicación determinada, como una computadora o un robot.

Comentarios: Finalmente, este paso proporciona al usuario retroalimentación sobre el
estado mental identificado. Esto tiene como objetivo ayudar al usuario a controlar sus acti-
vidades cerebrales. El objetivo general es aumentar el rendimiento del usuario (Bashashati
y cols., 2007).

50



2.2.9. Importancia del análisis de señales EEG y clasificación

Al medir un EEG, a menudo tenemos grandes cantidades de datos con diferentes cate-
goŕıas, especialmente cuando las grabaciones se realizan durante un largo peŕıodo de tiempo.
Para extraer información de una cantidad tan grande de datos, se necesitan métodos au-
tomatizados para analizar y clasificar los datos a través de técnicas apropiadas. Aunque
las grabaciones de EEG contienen información valiosa sobre la función del cerebro, los pro-
cedimientos de clasificación y evaluación de estas señales no han sido bien desarrollados.
La evaluación de un registro de EEG generalmente es realizada por electroencefalografos
experimentados que escanean visualmente los registros de EEG . La inspección visual de
señales EEG no es un procedimiento satisfactorio porque no existen criterios estándar pa-
ra las evaluaciones y es un proceso lento que a menudo puede dar como resultado errores
debido a la fatiga del intérprete. Por lo tanto, existe la necesidad de desarrollar sistemas
automáticos para clasificar las señales EEG registradas. Como BCI intenta traducir una ac-
tividad del cerebro en un comando para controlar un dispositivo externo que completa la
tarea de comunicación, es un desaf́ıo para los sistemas BCI reconocer de manera adecuada
y eficiente los patrones del cerebro de la intensión usando algoritmos de clasificación apro-
piados (Subasi y Ercelebi, 2005). Dado que las señales de EEG proporcionan contribuciones
significativas a la ciencia biomédica, se necesita un análisis cuidadoso de los registros de EEG
para proporcionar información valiosa y mejorar la comprensión de los mismos. Un desaf́ıo
en la investigación biomédica actual es cómo clasificar las señales electroencefalográficas va-
riables con el tiempo (EEG) con la mayor precisión posible. Se informan varios métodos de
clasificación para identificar diferentes enfermedades neurológicas y también para reconocer
diversos estados mentales de personas discapacitadas utilizando los patrones t́ıpicos de las
señales de EEG. En la actualidad, la clasificación de señales EEG en actividades epilépticas
y BCI basados en tareas MI todav́ıa está lejos de ser completamente entendida. Se requiere
una cantidad considerable de investigación en neurociencia para lograr este objetivo. Por
lo tanto, en esta tesis, uno de nuestros objetivos es desarrollar métodos para clasificar las
actividades cerebrales.

2.2.10. Concepto de clasificación de la señal de EEG

La clasificación de las señales EEG juega un papel importante en la investigación biomédi-
ca. Clasificar las señales EEG es muy importante en el diagnóstico de enfermedades cerebrales
y también para contribuir a una mejor comprensión de los procesos cognitivos. Una técnica
de clasificación eficiente ayuda a distinguir los segmentos de EEG en la toma de decisiones
de la salud de una persona. Como las grabaciones de EEG contienen una gran cantidad de
datos; Un problema clave es cómo representar las señales EEG registradas para un análisis
posterior, como la clasificación. En primer lugar, es importante extraer caracteŕısticas útiles
de señales de EEG sin procesar y luego usar las caracteŕısticas extráıdas para la clasificación.
Esta investigación trabaja en el análisis y clasificación de señales EEG. La medición de la
actividad cerebral a través de EEG conduce a la adquisición de una gran cantidad de datos.
Para obtener el mejor rendimiento posible, es necesario trabajar con un número menor de
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valores que describan algunas propiedades relevantes de las señales. Estos valores se conocen
como “caracteŕısticas”. Las caracteŕısticas generalmente se agregan en un vector conocido
como “vector de caracteŕısticas”. Por lo tanto, la extracción de caracteŕısticas se puede defi-
nir como una operación que transforma una o varias señales en un vector de caracteŕısticas.
El vector de caracteŕısticas, que comprende el conjunto de todas las caracteŕısticas utilizadas
para describir un patrón, es una representación dimensional reducida de ese patrón. La cla-
sificación de la señal significa analizar diferentes caracteŕısticas caracteŕısticas de una señal
y, en función de esas caracteŕısticas, decidir a qué agrupación o clase pertenece la señal. La
decisión de clasificación resultante puede asignarse nuevamente al mundo f́ısico para reve-
lar información sobre el proceso f́ısico que creó la señal. Finalmente, un clasificador intenta
identificar las caracteŕısticas extráıdas durante la clasificación.

Tipos de clasificación Hay dos divisiones principales de clasificación: clasificación super-
visada y clasificación no supervisada. En la clasificación supervisada, las observaciones de un
conjunto de datos están asociadas a las etiquetas de clase. En la clasificación no supervisada,
las observaciones no están etiquetadas ni asignadas a una clase conocida). La clasificación
supervisada es preferida en la mayoŕıa de la investigación biomédica. La mayoŕıa de los al-
goritmos de clasificación tratan con un grupo de datos que tiene cierta información sobre el
conjunto de datos. En otras palabras, la información de la etiqueta de clase se da dentro del
conjunto de datos para entrenar el clasificador. Este tipo de clasificación pertenece al apren-
dizaje supervisado, en el que un supervisor instruye al clasificador durante la construcción
del modelo de clasificación. El procedimiento supervisado supone que se ha proporcionado
un conjunto de datos de entrenamiento (el conjunto de entrenamiento), que consiste en un
conjunto de instancias que han sido apropiadamente etiquetadas a mano con el resultado
correcto (Duda, Hart, y Stork, 2012).

En el enfoque de aprendizaje supervisado, hay pares de ejemplos en el conjunto de datos
de entrenamiento dado que se pueden expresar matemáticamente como

D = (x1, y1), (x2, y2), ..., (xN , yN).

Aqúı, x1, x2, ..., xN son las observaciones y y1, y2, ..., yN son las etiquetas de clase de las
observaciones. Por ejemplo, si el problema es filtrar el spam, entonces xi es una representación
de un correo electrónico y yi es “spam” o “no es spam”. Las observaciones pueden ser
cualquier vector, cuyos elementos se seleccionan a partir de un conjunto de caracteŕısticas
X. Por consideraciones prácticas, usualmente tenemos observaciones de valores reales x ∈
X. Además, uno puede elegir cualquier tipo de representación para las etiquetas de clase,
generalmente se representan como números reales yi ∈ Y . En la clasificación supervisada,
el objetivo es encontrar la transformación entre el espacio de caracteŕısticas X y el espacio
de etiquetas de clase Y , es decir, f : X → Y . Si el espacio de clase tiene un número
finito de elementos, es decir, y ∈ 1, 2, ..., L, entonces el problema se considera una tarea de
clasificación. Para el caso de un problema de clasificación binaria, las clases se dividen en dos
categoŕıas, como las clases objetivo y no objetivo. Para mayor claridad y conformidad con
la literatura, estas clases se representan como Y = −1,+1 donde la negatividad representa
el caso no objetivo. Los algoritmos para la clasificación dependen del tipo de salida de la
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etiqueta, de si el aprendizaje es supervisado o no, y de si el algoritmo es de naturaleza
estad́ıstica o no estad́ıstica.

Los algoritmos en el procedimiento de clasificación supervisada que predicen etiquetas
categóricas son: análisis discriminante lineal (LDA), máquina de vectores de soporte (SVM),
árboles de decisión, clasificador ingenuo Bayes, regresión loǵıstica, algoritmos K-vecino más
cercano (kNN), estimación Kernel, redes neuronales (NN), regresión lineal, regresión del pro-
ceso de Gauss, filtros de Kalman, etc. En un procedimiento t́ıpico de clasificación supervisada,
el conjunto de datos se divide en dos: conjunto de entrenamiento y conjunto de prueba. Un
clasificador se construye usando el conjunto de entrenamiento. Entonces el rendimiento del
clasificador se evalúa usando el conjunto de prueba. Esta evaluación a veces se repite para
diferentes parámetros del clasificador construido. De esta forma, los parámetros del clasifi-
cador están optimizados. Después de esa optimización, el clasificador está listo para asignar
etiquetas de clase a las caracteŕısticas con etiquetas de clase desconocidas. El objetivo del
procedimiento de aprendizaje es maximizar la precisión de esta prueba en un conjunto de
pruebas “t́ıpicas”. La clasificación normalmente se refiere a un procedimiento supervisado.

El procedimiento de clasificación no supervisado implica agrupar datos en clases en fun-
ción de alguna medida (por ejemplo, la distancia entre instancias, consideradas como vec-
tores en un espacio vectorial multidimensional). Este procedimiento supone que los datos
de entrenamiento no han sido etiquetados a mano e intenta encontrar patrones en los datos
que luego pueden usarse para determinar el valor de salida correcto para las nuevas instan-
cias de datos. En el aprendizaje no supervisado, cualquier información sobre las etiquetas
de clase de las mediciones no está disponible, incluso para un pequeño conjunto de datos.
Los algoritmos comunes de clasificación no supervisada son clustering K-means, clustering
jerárquico, análisis de componentes principales (PCA), análisis de componentes principales
kernel (Kernel PCA), modelos ocultos de Markov, análisis de componentes independien-
tes (ICA), modelo de mezcla categórica, etc. Una combinación de los dos procedimientos
de clasificación (supervisados y no supervisados) que se han explorado recientemente es el
aprendizaje semi-supervisado que utiliza una combinación de datos etiquetados y no etique-
tados (generalmente un pequeño conjunto de datos etiquetados combinados con una gran
cantidad de datos no etiquetados). (Duda y cols., 2012)

2.2.11. Diagnóstico EEG asistido por computadora

Las señales de EEG son complejas y su análisis a granel obtenido de un gran número
de pacientes hace que la evaluación lleve mucho tiempo. Aśı, recientemente se está intro-
duciendo el sistema de diagnóstico asistido por ordenador para posibilitar la realización de
una evaluación neurofisiológica automática para la detección de anomaĺıas a partir de los
datos de la señal del EEG. El sistema CAD consta de tres pasos principales: preprocesa-
miento, extracción de caracteŕısticas y clasificación, como se muestra en la Figura 2.25. En
el preprocesamiento, los datos EEG adquiridos se procesan para eliminar los ruidos, lo que
reduce la complejidad y el tiempo de cálculo de los algoritmos CAD. El paso de extracción
de caracteŕısticas del sistema CAD es una de las partes más importantes donde los biomar-
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cadores de identificación de enfermedades se extraen de los datos originales. En el proceso de
clasificación para sistemas CAD, el vector de caracteŕısticas extráıdas se utiliza en el modelo
clasificador como entrada para asignar al candidato a una de las posibles categoŕıas (por
ejemplo, sana o normal) según la salida de un clasificador. En general, un sistema CAD se
puede categorizar como uno de los dos tipos. Cuando un sistema de CAD implica clasificar a
todos los candidatos en dos categoŕıas, como candidatos anormales y normales, se denomina
sistema de categorización de dos clases. Por otro lado, si un sistema de CAD puede clasificar
casos desconocidos en varios tipos de anormalidades, que son más de dos, se llama sistema de
categorización de clases múltiples. Muchos investigadores están trabajando para desarrollar
esquemas CAD para la detección y clasificación de diversos tipos de anomaĺıas a partir de
datos médicos (Arimura y cols., 2009).

2.3. Estado del arte

Boersman et al. (2010) detectan que durante la infancia, la estructura cerebral cambia de
manera diferente a los cambios en las personas adultas. Este estudio exploró un conjunto de
datos previamente recogidos con influencias genéticas y ambientales en el desarrollo neural
durante la infancia, se llevó a cabo en 209 pares de gemelos sanos a 5 y 7 años de edad.
Durante el desarrollo del estudio, se redujo el número de individuos, sólo se incluyó a niños
con una medición de EEG a los 5 años de edad y una medida repetida a los 7 años de edad,
227 niños (102 niños, 125 niñas) de 143 familias que tienen mediciones en ambas ocasiones.
Se encontró disminución de la sincronización de las áreas cerebrales con el desarrollo y un
aumento de la estructura en las redes funcionales, es decir, un cambio hacia una configura-
ción más ordenada, de mundo pequeño. El cerebro gana estructura con maduración. Estos
hallazgos sugieren que en los niños más pequeños existen más conexiones ruidosas que inter-
fieren con la conectividad útil. Se menciona efectos de género con las niñas mostrando mayor
sincronización, mayor agrupación y menor dispersión de peso, lo que sugiere que las chicas
siguen una trayectoria diferente en el desarrollo de un cerebro eficientemente estructurado.
(Boersma y cols., 2010)

Fair et al. (2007) analizan conectividad funcional de estado de reposo. Los estudios de
Imagen por Resonancia Magnética (IRM) examinado redes funcionales en el cerebro correla-
cionando las respuestas espontáneas de fluctuación lenta de oxigenación sangúınea (BOLD)
entre regiones cerebrales diferentes. Fuertes correlaciones se toman para representar cone-
xiones funcionales fuertes. Estudios transversales que examinan las diferencias entre niños
y los adolescentes mostraron una conectividad funcional de largo alcance más débil y más
débil en los niños que en los adolescentes (Fair y cols., 2007).

Whitford et al. (2007) detectaron cambios dramáticos en el cerebro es adolescencia a
principios de la edad adulta, sin embargo, se desconoce la relación entre los cambios estruc-
turales y funcionales concurrentes. Investigaron el impacto de la edad en la neuroanatomı́a y
la neurofisioloǵıa en los mismos sujetos sanos (n =138) de 10 a 30 años utilizando imágenes
de resonancia magnética (IRM) y del EEG en reposo. Los datos de IRM se segmentaron en
imágenes de materia gris y blanca y se dividieron en grandes regiones de interés. El poder
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EEG absoluto se cuantificó para cada lóbulo para las bandas de frecuencia lenta, alfa y beta.
Se encontró que el volumen de materia gris disminuyó a través del grupo de edad en los
córtices frontal y parietal, con el mayor cambio ocurriendo en la adolescencia. La actividad
del EEG, particularmente en la banda de onda lenta, mostró una disminución curviĺınea
similar al volumen de la materia gris en las regiones corticales correspondientes. En el lóbulo
parietal se observó un patrón inverso de volumen curviĺıneo creciente de materia blanca. Su-
gieren que la reducción de la sustancia gris refleja principalmente una reducción del neuropil,
y que la eliminación correspondiente de las sinapsis activas es responsable de la reducción
observada en la potencia del EEG. (Whitford y cols., 2007)

En Vogel et al. (2010) analizan los cambios en la arquitectura de la red de conectividad
cerebral, suponen que es necesario analizar los cambios en las regiones individuales del cere-
bro y también entre ellas mismas. Se utiliza IRM para estudiar las interacciones funcionales
entre las regiones del cerebro tanto en adultos como en niños. Mencionan algunos métodos
para estudiar las interacciones funcionales y cómo estos métodos se han utilizado para definir
los cambios en la red de conectividad funcional. Se observa que las interacciones regionales
en niños pasan de ser predominantemente locales a interacciones que abarcan distancias más
largas en adultos jóvenes. Los cambios en la conectividad funcional se produce a través de
mecanismos de separación de las regiones locales e integración de las regiones distantes en
subredes diferentes. Al dividir a los niños y los adultos, la máquina de soporte vectorial fue
91 % exacta. Además de la clasificación, se usó la regresión SVM para predecir la madurez
cerebral relativa de un individuo en un ı́ndice de maduración de conectividad funcional. Fi-
nalmente para 238 individuos (115 mujeres) la curva de maduración tiene 95 % de predicción.
Concluyendo que las redes en niños están organizados principalmente por proximidad, mien-
tras que las redes de adultos están distribuidos a través del cerebro. (Vogel, Power, Petersen,
y Schlaggar, 2010).

Stam et al. (2007) mencionan que la disfunción cognitiva en la enfermedad de Alzheimer
(EA) podŕıa deberse, al menos en parte, a una desconexión funcional entre las áreas distantes
del cerebro. Investigamos si las redes cerebrales funcionales están anormalmente organizadas
en la enfermedad de Alzheimer (EA). Para ello, se aplicó un análisis teórico gráfico a matrices
de conectividad funcional de canales de EEG filtrados en banda beta, en 15 pacientes con
Alzheimer y 13 sujetos control. Las correlaciones entre todas las combinaciones de pares
de canales EEG se determinaron con la probabilidad de sincronización. Las matrices de
sincronización resultantes se convirtieron en gráficos aplicando un umbral, y los coeficientes
de agrupamiento y longitudes de trayecto se calcularon como una función del umbral o como
una función del grado K. Para una amplia gama de umbrales, la longitud de la trayectoria
caracteŕıstica L fue significativamente más larga en los pacientes de Alzheimer, mientras
que el coeficiente de agrupamiento C no mostró cambios significativos. Este patrón estaba
todav́ıa presente cuando L y C se calculan como una función de K. Una longitud más larga
de la trayectoria con un coeficiente de racimo relativamente preservado sugiere una pérdida
de complejidad y una organización menos óptima. En general, la sincronización de la banda
beta fue menor en el grupo de Alzheimer. En comparación con el grupo AD, la gráfica del
grupo de control tiene un mayor número de aristas entre las regiones central, temporal y
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frontal. El coeficiente de correlación de Pearson entre los puntajes de la Mini prueba del
estado mental (MMSE) y la longitud de la trayectoria fue significativo para el grupo de
control combinado: r = -5.91 ( P = 0.01), pero no para el grupo AD solo: r = -4.05 ( P =
0.13). (C. J. Stam, Jones, Nolte, Breakspear, y Scheltens, 2007).

Micheloyannis et al. (2006) hallaron que los cambios en la conectividad de la red de mun-
do pequeño en la esquizofrenia son indicativos de una desorganización parcial de las redes
neuronales en esta enfermedad. Se realizaron EEG a 20 sujetos con esquizofrenia sin disca-
pacidad intelectual y a 20 personas sanas en control. Se evaluaron en reposo y durante una
tarea de trabajo de memoria (WM) utilizando medidas derivadas de la teoŕıa de los gráficos.
Durante WM, los sujetos sanos exhibieron propiedades de mundo pequeño (una combinación
de agrupación local y alta integración general de las redes funcionales) en las bandas alfa,
beta y gamma. Estas propiedades no estaban presentes en el grupo de la esquizofrenia. El
patrón de ”mundo pequeño ”se interrumpió en los pacientes esquizofrénicos. Los resultados
indican una desorganización parcial de las redes neuronales en pacientes esquizofrénicos de-
bido a la enfermedad, es decir, confirman la hipótesis de una desconexión funcional parcial.
(Micheloyannis y cols., 2006)

Aldućın et al. (2016) de acuerdo a la hipótesis de que el cerebro funciona con base en redes
glioneuronales, responsables de los procesos sensoriales, motores y cognitivos, analizaron el
EEG de 50 sujetos, en intervalos de antes (Pre) y durante la fotoestimulación repetida (Rph).
Realizaron filtrado de señales y remoción de artefactos antes de la estimación de conectividad
cerebral. Muestran que la teoŕıa de gráficas ofrece modelos matemáticos para describir estas
redes complejas a partir de simples abstracciones: nodos y arista. (Castillo y cols., 2016)
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Caṕıtulo 3

Metodoloǵıa

Recientemente se ha introducido la teoŕıa de los gráficos modernos para modelar la comu-
nicación en sistemas complejos, como una red que consiste en nodos y enlaces, por ejemplo
el cerebro (Bullmore y Sporns, 2009), (C. J. Stam y Reijneveld, 2007)). Los nodos repre-
sentan algún tipo de unidad de procesamiento y los enlaces representan una relación entre
nodos, como una conexión anatómica o una interacción funcional. La información acerca de
la eficiencia de la red está determinada por los enlaces y por la forma en que los nodos están
interconectados.

3.1. Modelos Gráficos para calcular la conectividad en señales

EEG

La cognición depende de la actividad neuronal coordinada en áreas distintas del cerebro
(Varela, Lachaux, Rodriguez, y Martinerie, 2001). En la neurociencia cognitiva es importante
detectar las áreas del cerebro que interactúan durante diversas tareas y revelar la naturaleza
de esa interacción. Es natural suponer que la coordinación de la actividad o el intercambio
de información entre áreas cerebrales da lugar a una interdependencia estad́ıstica entre las
actividades en estas áreas. En otras palabras, es posible describir la conectividad funcional
al calcular la interdependencias estad́ısticas entre series de tiempo. Las interacciones fun-
cionales son medidas por la sincronización de las oscilaciones y de la frecuencia de estas
oscilaciones (Varela y cols., 2001). Sin embargo, los patrones de actividad neuronal pueden
estar relacionados a través de funciones no lineales(Palva, Linkenkaer-Hansen, Näätänen, y
Palva, 2005). Para detectar las interdependencias estad́ısticas que no se rigen por simples
funciones lineales, se requiere la aplicación de los “métodos no lineales”.

Un problema central en el estudio de la función cerebral normal y alterada es la pre-
gunta de cómo se producen interacciones funcionales entre las redes neuronales. Entender la
coordinación entre las regiones del cerebro es importante tanto en el cerebro sano y como
en el caso de la enfermedad neurológica. La pérdida de neuronas y la conexión de sistemas
de fibra puede conducir a la disminución de las interacciones y la disfunción cognitiva, como
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en la enfermedad de Alzheimer, mientras que la sincronización patológicamente mayor es el
sello de las crisis epilépticas. Por lo general, las interacciones funcionales se estudian conside-
rando series temporales de potenciales eléctricos (EEG) o intensidades de campo magnético
(magnetoencefalograma MEG) registradas en diferentes áreas cerebrales. Semejanzas entre
estas series de tiempo se toman para reflejar las influencias funcionales entre las redes neuro-
nales que generan las series de tiempo. Las similitudes entre series de tiempo se cuantifican
comúnmente con técnicas lineales, en particular las estimaciones de la coherencia, que es una
medida normalizada de la correlación lineal en función de la frecuencia.

En los años ochenta y principios de los noventa se demostró que, contrariamente a la
intuición, dos sistemas caóticos interactivos también pueden mostrar fenómenos de sincro-
nización. Inicialmente se entend́ıa sincronización como sincronización idéntica, implicando
igualdad de las variables de los sistemas acoplados. En el contexto de sistemas de respues-
ta de conductor acoplados unidireccionalmente (Rulkov, Sushchik, Tsimring, y Abarbanel,
1995) introdujo el concepto más amplio de sincronización generalizada. Existe una sincro-
nización generalizada entre dos sistemas dinámicos X e Y cuando el estado del sistema de
respuesta Y es una función del estado del sistema de accionamiento X: Y = F (X). Cuando
F es continua, y xi, xj son dos puntos en el atractor de X que están muy juntos, entonces los
puntos correspondientes yi, yj en Y también estarán juntos. Una caracteŕıstica importante
de la sincronización generalizada es que las series temporales correspondientes no necesitan
parecerse entre śı. Desde la introducción del concepto de sincronización generalizada, se han
propuesto varios algoritmos para detectar este tipo de interdependencias en series temporales
experimentales (C. Stam y Van Dijk, 2002).

3.2. Red Bayesiana

Una Red Bayesiana (RB) es una clase de modelos gráficos que permiten una represen-
tación concisa de dependencias probabiĺısticas entre un conjunto dado de variables X =
{X1, . . . , Xp}, en forma de un grafo aćıclico dirigido. Cada nodo corresponde a una variable
aleatoria. Si el arco dirigido que va del nodo Xj al nodo Xi pertenece a la RB, se va a escribir
Xj → Xi. Para cada nodo Xi de la RB, Π(Xi) denota al subconjunto de los “padres” de Xi.
Un padre de Xi es cualquier nodo donde empieza un arco dirigido que acaba en Xi (Figura
3.1):

Π(Xi) = {Xj ∈ X|Xj → Xi} (3.1)
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Figura 3.1: Detalle de la RB, nodo Xi con sus padres Xj y Xk. (Tlaxcalteco y cols., 2018,
Febrero 22)

Por el Teorema de Bayes, la distribución conjunta de X = {X1, . . . , Xp} está determinada
por la estructura de dependencia entre cada nodo de la RB, y sus padres:

PX(X) = Πp
(i=1)P(Xi)(Xi|Π(Xi)) (3.2)

En esta tesis se supone un modelo de dependencia lineal entre nodos. Por ejemplo, si
Π(Xi) = {Xj, Xk}, la distribución de Xi, dados los padres Π(Xi) ( Figura 3.2), se define por:

Xi = β0 + β1Xj + β2Xk + error (3.3)

De acuerdo a la topoloǵıa del EEG, que como ya se mencionó en el caṕıtulo anterior, se
ha utilizado el montaje del Sistema Internacional 10-20, hemos propuesto la siguiente red
bayesiana (3.2). En la que cada nodo representa cada uno delos canales de EEG y entonces se
calcula la dependencia lineal entre dichos canales. Finalmente se obtienen los parámetros y
con ellos se hacen las discriminaciones entre los grupos, en los experimentos que se realizaron
se analizan las diferencias entre los grupos de acuerdo al sexo (Hombres - Mujeres).
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Figura 3.2: Representación de la RB para los canales EEG. (Tlaxcalteco y cols., 2018,
Febrero 22)

3.2.1. Ajuste de la RB para los canales EEG

Para cada uno de los 22 canales EEG se filtra la señal a la banda Alfa (8 - 13 Hz), por
medio de la FFT (Fast Fourier Transform). Dada la señal Alfa Z, se calcula la matriz de
covarianza M = 1

(n−1)ZZ
t , en donde Zt es el traspuesto del vector Z, y n es su longitud.

Se realiza el Análisis de Componentes Principales (ACP), (Bishop, 2006), sobre la matriz
M , obteniendo λi el conjunto de valores propios de la matriz de covarianza M , ordenados
de mayor a menor. Para el canal i, la variable continua Xi es la transformación logito de la
fracción fr de variación explicada por el primer valor propio λ1 (Sprott, 2008):

0 ≤ fr =
λ1

(λΣi)
≤ 1 (3.4)

Xi = log

(
fr

(1− fr)

)
(3.5)

La tarea de ajustar una red bayesiana (RB) generalmente se denomina aprendizaje, un
término tomado de la teoŕıa de sistemas expertos y la inteligencia artificial. Se realiza en
dos pasos diferentes, que corresponden a la selección del modelo y técnicas de estimación de
parámetros en modelos estad́ısticos clásicos. El primer paso se llama aprendizaje estructural
y consiste en identificar la estructura gráfica de la red bayesiana. El segundo paso se llama
aprendizaje de parámetros (Nagarajan, Scutari, y Lèbre, 2013).
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3.3. Red de Mundo Pequeño.

Existen diferentes tipos de redes, de acuerdo al tipo de agrupamiento entre sus nodos,
por ejemplo, redes regulares, redes aleatorias o redes de mundo pequeño. Las redes en una
configuración regular, en forma de enrejado o rejilla se caracterizan por tener un agrupa-
miento alto (la probabilidad de que los nodos vecinos estén interconectados con otros nodos
vecinos también) y una longitud de trayecto promedio larga (la distancia media de un nodo
a cualquier otro nodo en la red expresada como el número de enlaces que hay que recorrer).
Por el contrario, las redes aleatorias, en las que hay una probabilidad fija de que existe un en-
lace entre dos nodos, tienen una agrupación baja y una longitud de trayecto promedio corta.
Al reorientar aleatoriamente una determinada fracción de enlaces en una red regular resul-
tará en una organización del mundo pequeño con un agrupamiento alto y una longitud de
trayecto corto (Watts y Strogatz, 1998). Estas llamadas redes de pequeño mundo muestran
una dispersión de información altamente eficiente en la red debido a la alta agrupación y los
caminos cortos entre adrupamientos (Latora y Marchiori, 2001). Varios estudios de imágenes
que utilizan diferentes técnicas como la resonancia magnética, el EEG y la magnetoencefa-
lograf́ıa (MEG) miden las redes anatómicas y funcionales del cerebro han informado sobre
la alta concentración y trayectorias cortas y mostraron una pequeña organización mundial
tanto en humanos como en animales.
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Figura 3.3: Comparación de gráficos. (Watts y Strogatz, 1998)

Se han propuesto muchas medidas de acoplamiento para detectar interdependencias li-
neales y no lineales (C. J. Stam, 2005). En la actualidad, no hay consenso sobre la mejor
manera de detectar las interdependencias no lineales en los datos neurofisiológico (Quiroga,
Kraskov, Kreuz, y Grassberger, 2002), (David, Cosmelli, y Friston, 2004). De hecho, se ha
demostrado que diferentes algoritmos detectan interacciones no lineales entre regiones cere-
brales (C. J. Stam, Breakspear, van Walsum, y van Dijk, 2003). La forma más general de
interacción entre dos sistemas dinámicos es la sincronización generalizada, donde el estado
de un sistema de respuesta Y es una función del estado del sistema conductor X : Y = F (X)
(Rulkov y cols., 1995). Para los sistemas neuronales, esto implica que si un área dada genera
un patrón espećıfico de actividad (X) en momentos diferentes, es probable que las áreas ce-
rebrales funcionalmente conectadas generen patrones espećıficos de actividad F (X) en esos
mismos puntos en el tiempo. Los patrones en las diferentes áreas pueden ser ampliamen-
te diferentes debido al acoplamiento potencialmente no lineal que gobierna las relaciones

62



funcionales (en otras palabras, F puede ser una función no lineal). Además, se puede estar
interesado en el acoplamiento entre órganos que producen señales cualitativamente diferen-
tes, por ejemplo, la variabilidad de la frecuencia card́ıaca y el EEG del sueño (Dumont y
cols., 2004).

Una manera natural de investigar la sincronización generalizada es representar el estado
de los sistemas dinámicos en una ventana de tiempo dada por vectores en el llamado espacio
de estado formado por la incorporación de retardo de tiempo (Takens, 1981), (Ott y Tél,
1993). El problema de detectar estados dinámicos similares se traduce entonces en encontrar
vectores de inclusión que están cerca en el espacio de estados. Este enfoque se utilizó en la
medida de la interdependencia de la sincronización generalizada entre dos series de tiempo
(Arnhold, Grassberger, Lehnertz, y Elger, 1999). Sin embargo, como se señaló anteriormen-
te, la medida de interdependencia es sensible a señales que tienen diferentes amplitudes o
diferentes grados de libertad (Arnhold y cols., 1999), (Pereda, Rial, Gamundi, y Gonzalez,
2001). Para resolver este problema, (C. Stam y Van Dijk, 2002) introdujeron una medida
de sincronización generalizada denominada probabilidad de sincronización. En probabilidad
de sincronización, las distancias cŕıticas que determinan si los vectores de estado están cerca
o no se definen por separado para los dos sistemas. La medida de interdependencia (S) y
la probabilidad de sincronización (SL) comparten el problema, sin embargo, de tener seis
parámetros que el usuario de los algoritmos escogerá y poco se sabe sobre su influencia en
la estimación de la interdependencia entre sistemas acoplados. Aqúı argumentamos que al
elegir los valores de los parámetros de retardo de tiempo, el algoritmo SL está impĺıcita-
mente sesgada hacia la detección de patrones en ciertas bandas de frecuencia. Por lo tanto,
introducimos ĺımites inferiores o superiores para los valores de los parámetros SL sobre la
base de la gama de frecuencia de interés y la frecuencia de muestreo de las señales. Por otra
parte, se muestran ejemplos de patrones recurrentes detectados por el algoritmo SL y cómo
se distribuyen estos patrones en las series temporales. Finalmente, se explica la importancia
de tener un ĺımite inferior para el número de recurrencias y en qué sentido la resolución
temporal del algoritmo SL es sorprendentemente buena.

En esta sección se pretende analizar los cambios en el desarrollo de las caracteŕısticas
de la red del cerebro, medida con EEG. Los nodos del gráfico están representados por los
electrodos mientras que los enlaces están definidos por la medida de asociación entre los
nodos, en este caso SL. Las matrices SL se utilizarán para crear gráficos ponderados y
evitar el establecimiento de un umbral arbitrario elegido para los valores de SL.

3.3.1. Descripción del modelo de mundo pequeño

El Análisis de redes que se aplica en este trabajo está inspirado en (Aldućın et al, 2016),
(Stam et al, 2009) y (Lithari et al, 2012). Para estimar CFC, primero se estima la matriz
llamada Magnitude Square Coherence (MSC) como una medida de conectividad multicanal.
Para explicarla, se considera que dada una frecuencia f , y dos canales x, y, la coherencia
MSC entre los canales x y y se define por:
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MSCxy(f) =
(|Pxy(f)|2)

(Pxx(f)Pyy(f))
(3.6)

Donde Pxx(f) y Pyy(f) son las densidades espectrales de la función de autocorrelación
de los respectivos canales, y Pxy(f) es la densidad espectral de la autocorrelación cruzada
entre canales. Para el cálculo de las densidades espectrales se hace uso del método de Welch
(Welch, 1967), donde la densidad espectral se calcula por:

P (f) =
1

(fsLsU)

∫ (fs/2)

(−fs/2)
Dxx(ρ)|W (f − ρ)|2dρ (3.7)

y Dxx es la Transformada Discreta de Fourier de la función de autocorrelación de la
señal, fs es la frecuencia de muestreo, Ls es la longitud del segmento y U es una constante de
corrección que hace a P (f) un estimador insesgado de la densidad espectral de la función de
autocorrelación. Finalmente, W (f − ρ) es la ventana de Hamming centrada en la frecuencia
f . La matriz MSC se calcula para la banda de frecuencia alfa (8− 12Hz). Como resultado
de estos conceptos, la matriz MSC resultante es de 22 filas y 22 columnas, en el caso de
los sujetos con Epilepsia, mientras que en el caso del sujeto del Dr. Brust la matriz MSC
tiene dimensiones de 21 filas y 21 columnas. El uso de medidas espectrales lleva impĺıcito
el supuesto de que los canales son señales estad́ısticamente estacionarias, lo cual es algo
por comprobar. Por lo tanto, se realiza la división de las señales multicanal en ventanas
de tiempo, con longitud de dos segundos, con 25 % de superposición. Como se utilizan 9
ventanas, en cada sujeto se obtienen 9 matrices MSC, con las dimensiones mencionadas
previamente.

Los parámetros a comparar entre sujetos son el coeficiente de agregación ponderado (Cw)
y el promedio ponderado de la longitud de ruta (Lw). Para el canal i, el coeficiente ponderado
de agrupamiento se define por:

Ci =

∑
(k 6=i)

∑
(l 6=i,l 6=k)wikwilwkl∑

(k 6=i)

∑
(l 6=i,l 6=k)wikwil

(3.8)

con 0 ≤ wij ≤ 1, la entrada en la fila i, columna j, de la matriz MSC. La medida global
de conectividad de la red es el coeficiente de agrupamiento medio, que se define como:

CW =
1

N

N∑
i=1

Ci (3.9)

con N el número total de canales. Para el canal i y el canal j, la longitud ponderada de
la trayectoria entre i y j (denotada por Lij) se define como la inversa de la entrada en la
fila i, columna j de la matriz MSC. Esto es Lij = 1

wij
si wij 6= 0, y Lij = ∞ si wij = 0. El

promedio de las longitudes ponderadas de todo el gráfico se calcula como:

Lw =

(
1

N(N − 1)

N∑
i=1

N∑
j 6=i,j=1

1

Lij

)−1
(3.10)
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De esta forma, por cada ventana temporal se calcula la pareja (Cw, Lw), dando como
resultado 9 parejas de parámetros de conectividad, ordenados en forma temporal. Varios
autores, como (Stam et al, 2009), sugieren que la actividad cerebral “normal” se caracteriza
por un equilibrio entre una especialización local (indicado por valores altos del coeficiente
Cw), y una integración global (cuya evidencia son valores bajos de Lw), llamado balance de
mundo pequeño (Watts et al, 1998). En este trabajo no se habla de esta caracteŕıstica del
modelo gráfico, dejando este aspecto para una discusión posterior.

3.3.2. Análisis jerárquico longitudinal

Los elementos básicos, descritos por (Singer et al, 2000) son:

Una variable de intervalo, con espacio de valores en toda la recta real, que cambia
sistemáticamente a través del tiempo.

La variable es medida en cada sujeto, en tres o más instantes del tiempo.

Una unidad de tiempo relevante al fenómeno que se estudia, tomando en cuenta su
cadencia y velocidad de cambio.

El objetivo es describir estad́ısticamente la forma en que la población de sujetos cambia
a través del tiempo, reflejado este cambio por la dinámica de la variable. En lo que
se refiere al primer aspecto, la variable de intervalo es el logito de Cw, definido por
(Ashton, 1972):

logito(Cw) = log
( Cw

(1− Cw)

)
(3.11)

O bien el logaritmo de Cw. Ambas transformaciones tienen el objetivo de obtener variables-
respuesta en toda la recta real. Por lo que se refiere al segundo punto, la unidad de tiempo
elegida es el logaritmo del número de ventana, que son 9. De manera preliminar (aunque esto
no es una limitante), se utiliza un modelo lineal como sigue. Sea Y la variable-respuesta, y
X el instante del tiempo. El modelo lineal elegido es

Y = β0 + β1X + ε (3.12)

Donde ε es una variable aleatoria normal con media cero y varianza desconocida. Los
parámetros (β0, β1) son el intercepto y la inclinación, respectivamente. La hipótesis sobre ε
es verificada mediante histograma de los residuales estandarizados y gráfica cuantil-cuantil
(Montgomery et al, 2012). El carácter jerárquico del análisis reside en la suposición de que
las parejas de estimadores de máxima verosimilitud de (β0, β1), son observaciones de una
distribución normal bivariada.
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Caṕıtulo 4

Experimentos y resultados

Antes de aplicar los modelos, se hizo un prepocesamiento de los datos de las señales del
EEG. La base de datos contiene archivos en formato .edf con señales de duración de una hora
por toma, con 22 tomas de cada paciente. Los datos se organizaron en archivos de acuerdo
al paciente, número de muestras y nombre de los canales. Las señales se transformaron a
formato .mat y .csv para poder analizarlos con el programa R1, y su IDE Rstudio2. En
MATLAB se realizó extracción de la señal por bandas (alfa, beta, delta, theta y gamma)
para cada canal, a través de la función ”waveletFunction”, con la ond́ıcula Daubechies 8.

4.1. Modelo 1: Red de Bayes

4.1.1. Caracteŕısticas de la base de datos.

La base de datos consta de grabaciones de EEG de sujetos pediátricos con convulsiones
epilépticas intratables (Shoeb, 2009). Los sujetos fueron monitorizados durante varios d́ıas.
Las grabaciones están agrupadas en 22 casos (5 varones, edad de 3 a 22 años, y 17 mujeres,
edad de 1.5 a 19 años). Cada caso contiene registro de diferencias de potencial eléctrico
(en µ V), con frecuencia de muestreo de 256 muestras por segundo, y una resolución de 16
bits. Se utilizó el sistema internacional 10-20 de posicionamiento de electrodos, (Figura 4.1).
En este caso, el significado de los śımbolos es: FP Frontal-parietal, F Frontal, C Central, T
Temporal, P Parietal y O Occipital, con numeración par para el lado derecho e impar para
el lado izquierdo.

1https://www.r-project.org/
2https://www.rstudio.com/
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Figura 4.1: Nomenclatura y posicionamiento del Sistema Internacional (SI) para el montaje
de electrodos EEG. Nota. Fuente: Elaboración propia, basada en el SI.

Como ya se mencionó en el caṕıtulo anterior, la metodoloǵıa para formar la RB con
el montaje 10-20 es como sigue: cada canal representa la diferencia de potencial entre dos
electrodos adyacentes. Por ejemplo, el canal “FP1-F7” representa la diferencia de potencial
entre el electrodo FP1 y el electrodo F7. El siguiente canal en el montaje, “F7-C3”, representa
la diferencia de potencial entre F7 y C3, y aśı sucesivamente. Se realiza una identificación
entre los nodos de la RB, y los canales del montaje: Cada canal es un nodo de la RB. Se elige
a los nodos O2P4 y O1P3, como los nodos sin padre, conectando el resto a partir de ellos. Se
obtiene una gráfica aćıclica dirigida, comenzando de la zona Occipital, hacia la zona Frontal-
Parietal del cerebro (Figura 3.2). El modelado de la RB para la CFC tiene dos propósitos.
En primer lugar, realizar un modelo gráfico sobre el conjunto de interrelaciones entre canales
de EEG. En segundo lugar, hacer estimaciones cuantitativas de estas relaciones.
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Figura 4.2: Representación de la RB para los canales EEG. (Tlaxcalteco y cols., 2018,
Febrero 22)

La RB permite un análisis en dos niveles: Por nodo, y por electrodo. El número de
parámetros asociado a cada nodo es igual al número de padres, más uno. Por ejemplo, de
acuerdo al aprendizaje de la RB, el promedio de las estimaciones del parámetro del canal
O2P4 en mujeres es: β01= -1.545524 , y la estimación de los dos parámetros del nodo O2P8
son: β02=-0.3646064 y β12= 0.8004201. Aśı, el electrodo O2, que pertenece a los canales
O2P4 y O2P8 (ver Figura4.5), tiene asociado un vector de tres parámetros: ( β01, β02, β12 ).
Cada electrodo tiene asociado un vector de parámetros, los valores se muestran en las Tablas
de la Figura 4.3 y Figura 4.4 para mujeres y hombres, respectivamente.
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Figura 4.3: Vectores de parámetros para el grupo de las Mujeres. Nota. Fuente:
(Tlaxcalteco y cols., 2018, Febrero 22)
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Figura 4.4: Vectores de parámetros para el grupo de las Hombres. Nota. Fuente:
(Tlaxcalteco y cols., 2018, Febrero 22)

Figura 4.5: Nodos que contienen al electrodo O2. Nota. Elaboración propia.

La estimación de diferencia (dif) en los valores de los parámetros de cada electrodo, entre
sexos, se realiza por distancia euclidiana:

En donde u y v son dos vectores de n parámetros correspondientes al mismo electrodo
con u se refiere a mujeres, y v se refiere a hombres. En la Figura 4.6 se muestra la gráfica de
las diferencias entre los hombres y las mujeres, en tono rojo para las diferencias más grandes
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que corresponde a las zonas Frontal y Frontal-parietal (F y FP), hasta el tono amarillo claro
con menor diferencia correspondiente a las zonas Occipital y Parietal (O y P).

También se muestran las gráficas para los grupos de pacientes, clasificando la norma de
los vectores de cada uno de los electrodos. Para el grupo de las mujeres en la Figura. 4.8,
para el grupo de los hombres en la Figura. 4.7.

Hay evidencia notable de dimorfismo sexual. En la gráfica para el grupo de los mujeres, la
norma se encuentra entre el intervalo: (1.197,9.664). En hombres, los valores más grandes se
encuentran en las zonas Frontal, y Temporal. Las zonas con menor norma en Hombres son: la
Occipital, Central y Parietal. En hombres, la norma se encuentra entre el siguiente intervalo:
(1.057,2.8163), con menor diferencia entre los valores máximo y mı́nimo, en comparación con
hombres. Los mayores valores de la norma se encuentra, en mujeres, en las zonas Frontal,
Temporal, Parietal y Occipital. Estas conclusiones son consistentes con las observaciones en
(Goldstein y cols., 2001), y (Sacher, Neumann, Okon-Singer, Gotowiec, y Villringer, 2013).

El modelo presentado detecta diferencias de acuerdo al sexo. Esto permite postular ra-
zonablemente, que también puede detectar diferencias entre personas con CFC normal y
anormal, lo cual deberá ser corroborado por investigaciones futuras. Por último, como una
ĺınea de investigación futura, se encuentra la validación de esta técnica mediante mapeos
cerebrales (Sacher y cols., 2013).

Tabla 4.1: Rango de colores para las diferencias entre Hombres y Mujeres. (Tlaxcalteco y
cols., 2018, Febrero 22)

Min Max color

3.5211 10.0501 rojo
2.0491 3.5211 naranja
0.7496 2.0491 amarillo fuerte
0.2015 0.7496 amarillo claro

Los valores más altos de CFC oscilan entre 3.5211 y 10.0501 representados por el color
rojo en la Figura 4.6.
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Figura 4.6: Diferencias por electrodo entre Hombres y Mujeres. Los Hombres muestran
mayor Conectividad en las zonas Frontal, Temporal, Frontal Temporal y Parietal izquierdo
(FP1, F3, FT9, FT10, T7). Las Mujeres muestran mayor Conectividad en las zonas Frontal,
Temporal, Frontal Temporal y Parietal del lado derecho (F8, FT9, FT10, T8, P8). Pero
en general, el grupo de mujeres muestran mayores valores de CFC. (Tlaxcalteco y cols.,
2018, Febrero 22)

Tabla 4.2: Rango de colores para Hombres. (Tlaxcalteco y cols., 2018, Febrero 22)

Min Max color

2 2.8163 rojo
1.798 2 naranja
1.266 1.798 amarillo fuerte
1.057 1.266 amarillo claro

Los valores más altos de CFC oscilan entre 2 y 2.8163 representados por el color rojo en
la Figura 4.7.
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Figura 4.7: Clasificación de intensidad de Conectividad en Hombres. (Tlaxcalteco y cols.,
2018, Febrero 22)

Tabla 4.3: Rango de colores para Mujeres. (Tlaxcalteco y cols., 2018, Febrero 22)

Min Max color

4.334 9.664 rojo
2.464 4.334 naranja
1.824 2.464 amarillo fuerte
1.197 1.824 amarillo claro

Los valores más altos de CFC oscilan entre 4.334 y 9.664 representados por el color rojo
en la Figura 4.8.
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Figura 4.8: Clasificación de intensidad de Conectividad en Mujeres. (Tlaxcalteco y cols.,
2018, Febrero 22)

Podemos ver que gracias a este modelo de Red Bayesiana ha sido posible detectar patrones
diferentes para cada uno de los dos grupos, como los observados por ejemplo en el trabajo
de (Boersma y cols., 2010) donde han sido capaces de diferenciar patrones en niños y niñas.

Se realizó este mismo procedimiento, ahora con la segunda y tercera toma de cada uno
de los sujetos de la base de datos de pacientes con Epilepsia. Se resumen los resultados en la
Tabla 4.4. Se mantiene un valor mayor de CFC en el grupo de Mujeres a lo largo del tiempo.

Tabla 4.4: Resumen de rango de colores para las tres tomas en Hombres y Mujeres.

Normas (Hombres) toma 1 toma 2 toma 3

Min 1.057 1.224 1.243
Min 2.8163 2.905 2.533

Normas (Mujeres) toma 1 toma 2 toma 3

Min 1.197 1.461 1.233
Max 9.664 10.36 4.625
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Figura 4.9: Clasificación de intensidad de conectividad entre Hombres y Mujeres para la
primera toma. Fuente: Elaboración propia.

Figura 4.10: Clasificación de intensidad de conectividad entre Hombres y Mujeres para la
segunda toma. Fuente: Elaboración propia.

Figura 4.11: Clasificación de intensidad de conectividad entre Hombres y Mujeres para la
tercera toma. Fuente: Elaboración propia.
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Para las tres tomas, se mantiene que los valores más grandes se encuentran en las zonas
Frontal, y Temporal en el grupo de los hombres. Los mayores valores en el grupo de mujeres
se mantiene en las zonas Frontal, Temporal, Parietal y Occipital.

Los cambios a través del tiempo en las tres tomas se observa en las siguientes gráficas
correspondiendo a las normas para el grupo de los hombres (Figura 4.12), las normas para
el grupo de mujeres (Figura 4.13) y las diferencias entre los grupos de hombres y mujeres
(Figura 4.14). Cada gráfica muestra el cambio para cada uno de los electrodos (C3, C4, F7,
F8, FP1, FP2, P7, P8, O1, O2), por falta de espacio no se muestra las gráficas para los otros
electrodos.
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Figura 4.12: Normas de intensidad de conectividad en Hombres por cada electrodo du-
rante las tres tomas. Se mantiene un aumento en C3 y C4 a través del tiempo. Fuente:
Elaboración propia.
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Figura 4.13: Normas de intensidad de conectividad en Mujeres por cada electrodo durante
las tres tomas, en FP1, F7 y O2 se mantiene el aumento a lo largo del tiempo. Fuente:
Elaboración propia.
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Figura 4.14: Diferencias de intensidad de conectividad en mujeres y hombres por cada
electrodo durante las tres tomas, aumentan las diferencias en los electrodos O1, C3 y C4.
Fuente: Elaboración propia.

4.2. Modelo 2: Red de Mundo Pequeño

En esta sección se hacen comparaciones entre los datos EEG proporcionados por el Dr.
Héctor Brust Carmona del Instituto Nacional de Rehabilitación, y los obtenidos en la base de
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datos disponible a través de la Internet, provistos por (Shoeb, 2009). De esta base de datos
de pacientes con Epilepsia se eligieron 4 sujetos (2 mujeres, 2 hombres), para ser comparados
con los datos del Dr. Brust. La organización del informe es como sigue. En la siguiente
sección se describen las señales EEG utilizadas, describiendo sus principales caracteŕısticas,
y el preprocesamiento sobre ellas. Como resultado de este preprocesamiento, se obtiene la
componente de banda alfa. A continuación se realiza una descripción del AR, definiendo cada
uno de sus elementos, destacando dos parámetros de interés: El coeficiente de agrupamiento
ponderado (Cw), y el promedio ponderado de la longitud de ruta (L). En la siguiente sección
se describe el análisis jerárquico longitudinal. La aplicación de estas técnicas en los datos se
describe en la sección subsiguiente, en la cual se hace uso del entorno de programación R.

4.2.1. Descripción de los datos

Los datos provistos por el Dr. Héctor Brust Carmona del Instituto Nacional de Rehabili-
tación, se refieren a un sujeto femenino de 20 años. Los datos están contenidos en un archivo
con formato EDF. Corresponden a los registros de un electroencefalograma de 21 canales,
con probable montaje del tipo “10-20”. Los electrodos son FP1, FP2, F3, F4, C3, C4, P3, P4,
O1, O2, F7, F8, T3, T4, T5, T6, A1, A2, Fz, Cz y Pz. Para cada electrodo, está registrada
una señal que consta de 1,179,000 registros, con frecuencia de muestreo de 500 muestras por
segundo. El periodo de tiempo de las señales es de 2358 segundos. En cada canal se utiliza
la componente alfa (8-12 Hz). En este trabajo se analizaron los primeros 14 segundos del
registro, divididos en ventanas de dos segundos cada una, y con una superposición entre ven-
tanas del 25 %, dando como resultado un total de 9 ventanas. La comparación de estos datos
se realiza contra los datos de la base contenida en https://physionet.org/pn6/chbmit/ con
sujetos epilépticos, de los que se exhiben los registros de estudios EEG intracraneal. Estos
registros constan de 22 canales con montaje “10-20”. Los electrodos son: FP1-F7, F7-T7, T7-
P7, P7-O1, FP1-F3, F3-C3, C3-P3, P3-O1, FP2-F4, F4-C4, C4-P4, P4-O2, FP2-F8, F8-T8,
T8-P8, P8-O2, FZ-CZ, CZ-PZ, P7-T7, T7-FT9, FT9-FT10, FT10-T8, y T8-P8. Para cada
canal existen 421, 600 registros, con frecuencia de muestreo de 256Hz. El periodo de tiempo
de las señales es de 3600 segundos. De cada canal se obtiene la componente alfa (8− 12Hz).
Se utilizaron los primeros catorce segundos, divididos en ventanas de dos segundos con su-
perposición del 25 % entre ventanas, dando un total de 9 ventanas. Los sujetos utilizados son:
subject1, subject19 (ambas mujeres con 11 y 19 años respectivamente), y subject2 y sub-
ject15 (hombres con 11 y 16 años, respectivamente). La extracción de la banda alfa en todos
los casos se obtiene a través de la función ”waveletFunction”de MATLAB, con la ond́ıcula
Daubechies 8.

4.2.2. Análisis de datos

Los gráficos del análisis de redes del sujeto del Dr. Brust, y dos sujetos de la base de datos
se presentan a continuación. Es notable que el sujeto del Dr. Brust tiene menos conexiones
que los otros sujetos. En los sujetos de la base de datos con epilepsia los nodos v1-v22 son
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FP1-F7, F7-T7, T7-P7, P7-O1, FP1-F3, F3-C3, C3-P3, P3-O1, FP2-F4, F4-C4, C4-P4, P4-
O2, FP2-F8, F8-T8, T8-P8, P8-O2, FZ-CZ, CZ-PZ, P7-T7, T7-FT9, FT9-FT10, FT10-T8,
y T8-P8, respectivamente.

Figura 4.15: Gráfico circular de red del sujeto del Dr. Brust. Los nodos conectados co-
rresponden a canales con mayores pesos wij. Fuente: Elaboración propia.
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Figura 4.16: Gráfico circular de red del sujeto 1 (Mujer). La conectividad es mayor que
en el sujeto del Dr. Brust. Fuente: Elaboración propia.
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Figura 4.17: Gráfico circular de red del sujeto 2 (Hombre). La conectividad es mayor que
en el sujeto del Dr. Brust. Fuente: Elaboración propia.

Los gráficos longitudinales del Coeficiente de agrupamiento Cw se presentan a continua-
ción.
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Figura 4.18: Logito del Coeficiente de agrupamiento a través de las ventanas de tiempo.
El sujeto del Dr. Brust presenta menores valores. Fuente: Elaboración propia.
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Figura 4.19: Coeficiente de agrupamiento a través de las ventanas de tiempo. El sujeto
del Dr. Brust presenta menores valores. Fuente: Elaboración propia.
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Figura 4.20: Logaritmo del promedio de la longitude ponderada. Fuente: Elaboración pro-
pia.

86



Figura 4.21: Promedio de la longitud ponderada. Se apecian diferencias con el sujeto del
Dr. Brust. Fuente: Elaboración propia.

Tabla 4.5: Resultados del ajuste de regresión por sujeto. Fuente: Elaboración propia.

Logito(Cw) Log(Lw)

Sujeto β0 β1 β0 β1

Brust -0.124251166 -0.05216822 -0.124251166 -0.05216822
Epilepsia1 -0.002759643 -0.78295716 -0.002759643 -0.78295716
Epilepsia2 -0.690718809 0.04962512 -0.690718809 0.04962512
Epilepsia3 0.029708096 -0.56737833 0.029708096 -0.56737833
Epilepsia4 -0.721300041 -0.11524380 -0.721300041 -0.11524380
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Figura 4.22: Análisis de residuales de la regresión del logito(Cw). No se ve evidencia en
contra de la hipótesis de la normalidad de los residuales. Fuente: Elaboración propia.

Figura 4.23: Análisis de residuales de la regresión del log(Lw). Se aprecia evidencia en
contra de la hipótesis de la normalidad de los residuales. Fuente: Elaboración propia.

4.2.3. Comparación con el estado del arte

Es necesario comparar los trabajos reportados en la literatura del estado del arte, en las
Tablas 4.6 y 4.7 se mencionan algunas diferencias y coincidencias con tales trabajos.

En las Tabla 4.4 se observa una clara discriminación de los dos grupos de Hombre y
Mujeres, siendo el de las mujeres el grupo con mayor CFC.

En la Tabla 4.5 se muestra también una clara discriminación entre los sujetos con epilepsia
y el sujeto sano (Brust).
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Tabla 4.6: Comparación de los resultados obtenidos en este trabajo contra los reportados
en el Estado del Arte.

Autor Resultados Método Observaciones

(Boersma
y cols.,
2010)

Niñas= 10.966,
Niños= 9.207,

Realizan el estudio del cam-
bio en la CFC en un pe-
riodo de dos años utilizando
Análisis de Redes y Análisis
de Medidas Repetidas. Esto
implica hacer un Análisis en
lapsos fijos de tiempo. Usan
como medida de Conectivi-
dad la Sincronización de Ve-
rosimilitud.

La misma finalidad pero con
Análisis de Redes y Análi-
sis Longitudinal Jerárquico.
Se compara individuos en
lapsos de tiempo no fijos.
Además se usa un nuevo
parámetro de Conectividad
que es el logito de la fre-
cuencia explicada por el pri-
mer valor propio.

(Fair y
cols., 2007)

Media Adultos=
95 ± 26 mm;
Media Niños=
45 ± 17 mm

Para medir la CFC utili-
zan IRM, que es una técnica
más compleja que la Elec-
troencefalograf́ıa, con ma-
yor resolución espacial pero
menor resolución temporal.

La Electroencefalograf́ıa es
una técnica no invasiva que
no requiere tanta prepara-
ción sobre el individuo co-
mo la IRM. Esto lo hace un
instrumento más sencillo de
utilizar. A diferencia de la
Resonancia Magnética no se
analizan imágenes sino bio-
señales.

(C. J. Stam
y cols.,
2007)

Control: r = -
5.91 ; Con Alz-
heimer: r = -4.05

Similar a (Boersma y cols.,
2010), pero en individuos
con la enfermedad de Alz-
heimer y sujetos sanos para
describir la Conectividad a
lo largo del tiempo.

La base de datos que se uti-
lizó conteńıa pacientes con
Epilepsia y una individuo
sano, otra gran diferencia es
que se compara la CFC en
diferentes instantes de tiem-
po.
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Tabla 4.7: Comparación de los resultados obtenidos en este trabajo contra los reportados
en el Estado del Arte.

Autor Resultados Método Observaciones

(Castillo y
cols., 2016)

C: de 0.4 a
0.6 ; L: de
0.6 a 0.75.

Compara la CFC antes y
después de una fotoestimu-
lación. Utiliza Análisis de
gráficos y la Correlación Es-
tad́ıstica como medida de
asociación entre canales.

El análisis de CFC se reali-
za en estado basal, sin acti-
vidades. La comparación se
hace a lo largo del tiem-
po, no solo antes o después
de una actividad. En común
se encuentra la Correlación
Estad́ıstica como medida de
asociación entre canales.
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Caṕıtulo 5

Conclusiones y trabajos futuros

5.1. Conclusiones

De acuerdo a los resultados obtenidos y presentados en la sección anterior, podemos
afirmar que es posible analizar las señales de Electroencefalograf́ıa a través del tiempo para
detectar cambios con la Red Bayesiana y con el análisis de gráficas de mundo pequeño. Com-
parando la CFC se han detectado patrones que se mantienen y la existencia del dimorfismo
sexual, aśı como diferencias entre los patrones del sujeto sano y los sujetos con Epilepsia.
Por lo tanto, las herramientas computacionales de modelos gráficos son herramientas útiles
en la Electroencefalograf́ıa cuantitativa.

5.2. Trabajos futuros

Adaptar los modelos de la Red Bayesiana y de las gráficas de mundo pequeño, para
realizar análisis similares pero con datos de EEG pertenecientes a grupos de sujetos con eda-
des diferentes, identificar patrones que los caractericen y con esto discriminar correctamente
entre los grupos de edad.
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Anexos

5.3. Extracción de datos .edf

1 tryCatch ({
2 l i b r a r y ( ed f )
3 d f<−read . ed f ( ’C: /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /Toma1/ chb01 01 . ed f ’ )

La señal chb01 01.edf corresponde al paciente 01 y toma 01.

5.3.1. Gráfica de las señales

El archivo contiene las 22 señales de los canales llamados: FP1-F7, F7-T7, T7-P7, P7-
O1, FP1-F3, F3-C3, C3-P3, P3-O1, FP2-F4, F4-C4, C4-P4, P4-O2, FP2-F8, F8-T8, T8-P8,
P8-O2, FZ-CZ, CZ-PZ, P7-T7, T7-FT9, FT9-FT10, FT10-T8, y T8-P8. A continuación se
muestra el códogo para generar las gráficas de los 22 canales para el paciente chb01 01.edf .

1 g ra f 1<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $FP1 F7$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”FP1 F7” )
2 g ra f 2<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $F7 T7$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”F7 T7” )
3 g ra f 3<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $T7 P7$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”T7 P7” )
4 g ra f 4<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $P7 O1$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”P7 O1” )
5 g ra f 5<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $FP1 F3$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”FP1 F3” )
6 g ra f 6<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $F3 C3$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”F3 C3” )
7 g ra f 7<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $C3 P3$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”C3 P3” )
8 g ra f 8<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $P3 O1$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”P3 O1” )
9 g ra f 9<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $FP2 F4$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”FP2 F4” )

10 gra f10<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $F4 C4$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”F4 C4” )
11 gra f11<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $C4 P4$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”C4 P4” )
12 gra f12<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $P4 O2$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”P4 O2” )
13 gra f13<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $FP2 F8$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”FP2 F8” )
14 gra f14<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $F8 T8$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”F8 T8” )
15 gra f15<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $T8 P8$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”T8 P8” )
16 gra f16<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $P8 O2$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”P8 O2” )
17 gra f17<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $FZ CZ$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”FZ CZ” )
18 gra f18<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $CZ PZ$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”CZ PZ” )
19 gra f19<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $P7 T7$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”P7 T7” )
20 gra f20<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $T7 FT9$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”T7 FT9” )
21 gra f21<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $FT9 FT10$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”FT9 FT10” )
22 gra f22<−p l o t (1 : 921600 , d f $ s i g n a l $FT10 T8$ data [ 1 : 9 2 1 6 0 0 ] , type=” l ” , xlab=”” , ylab=”FT10 T8” )
23 } , e r r o r = f u n c t i o n ( e ) {
24 message ( e )
25 r e t u r n (NULL)
26 })

5.3.2. Ejemplo para el canal FP1-F7

1 tiempo<−d f $ s i g n a l $FP1\ F7$ t
2 data1<−d f $ s i g n a l $FP1\ F7$ data
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Figura 5.1: Gráfica del canal FP1-F7

5.4. Extracción de Bandas

En MATLAB: La extracción de bandas, en todos los casos se obtiene a través de la
función ”waveletFunction”, con la ond́ıcula Daubechies 8.

1 waveletFunct ion = ’ db8 ’ ;
2 [C,L ] = wavedec ( dataFP1 F7 data . x , 8 , waveletFunct ion ) ;
3 cD1 = de t co e f (C,L , 1 ) ; %NOISY
4 cD2 = de t co e f (C,L , 2 ) ; %NOISY
5 cD3 = de t co e f (C,L , 3 ) ; %NOISY
6 cD4 = de t co e f (C,L , 4 ) ; %NOISY
7 cD5 = de t co e f (C,L , 5 ) ; %GAMA
8 cD6 = de t co e f (C,L , 6 ) ; %BETA
9 cD7 = de t co e f (C,L , 7 ) ; %ALPHA

10 cD8 = de t co e f (C,L , 8 ) ; %THETA
11 cA8 = appcoef (C,L , waveletFunction , 8 ) ; %DELTA
12 % %% %Cal cu l a t i on the De t a i l s Vectors
13 D1 = wrcoef ( ’d ’ ,C,L , waveletFunction , 1 ) ; %NOISY
14 D2 = wrcoef ( ’d ’ ,C,L , waveletFunction , 2 ) ; %NOISY
15 D3 = wrcoef ( ’d ’ ,C,L , waveletFunction , 3 ) ; %NOISY
16 D4 = wrcoef ( ’d ’ ,C,L , waveletFunction , 4 ) ; %NOISY
17 D5 = wrcoef ( ’d ’ ,C,L , waveletFunction , 5 ) ; %GAMMA
18 D6 = wrcoef ( ’d ’ ,C,L , waveletFunction , 6 ) ; %BETA
19 D7 = wrcoef ( ’d ’ ,C,L , waveletFunction , 7 ) ; %ALPHA
20 D8 = wrcoef ( ’d ’ ,C,L , waveletFunction , 8 ) ; %THETA
21 A8 = wrcoef ( ’ a ’ ,C,L , waveletFunction , 8 ) ; %DELTA
22 GammaFP1 F7 = D5 ;
23 ThetaFP1 F7 = D8 ;
24 AlphaFP1 F7 = D7 ;
25 BetaFP1 F7 = D6 ;
26 DeltaFP1 F7 = A8 ;
27 f i g u r e ;
28 p l o t ( 1 : 1 : l e n g t h ( dataFP1 F7 data . x ) , dataFP1 F7 data . x ) ; t i t l e ( ’FP1−F7 ’ ) ;
29 f i g u r e ;
30 p l o t ( 1 : 1 : l e n g t h (GammaFP1 F7) ,GammaFP1 F7) ; t i t l e ( ’GAMMA FP1−F7 ’ ) ;
31 f i g u r e ;
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32 p l o t ( 1 : 1 : l e n g t h (BetaFP1 F7 ) , BetaFP1 F7 ) ; t i t l e ( ’BETA FP1−F7 ’ ) ;
33 f i g u r e ;
34 p l o t ( 1 : 1 : l e n g t h (AlphaFP1 F7 ) ,AlphaFP1 F7 ) ; t i t l e ( ’ALPHA FP1−F7 ’ ) ;
35 f i g u r e ;
36 p l o t ( 1 : 1 : l e n g t h (ThetaFP1 F7 ) ,ThetaFP1 F7 ) ; t i t l e ( ’THETA FP1−F7 ’ ) ;
37 f i g u r e ;
38 p l o t ( 1 : 1 : l e n g t h ( DeltaFP1 F7 ) , DeltaFP1 F7 ) ; t i t l e ( ’DELTA FP1−F7 ’ ) ;
39 f i g u r e ; s u b p l o t ( 5 , 1 , 1 ) ;
40 p l o t ( 1 : 1 : l e n g t h (GammaFP1 F7) ,GammaFP1 F7) ; t i t l e ( ’GAMMA FP1−F7 ’ ) ;
41 s u b p l o t ( 5 , 1 , 2 ) ;
42 p l o t ( 1 : 1 : l e n g t h (BetaFP1 F7 ) , BetaFP1 F7 ) ; t i t l e ( ’BETA FP1−F7 ’ ) ;
43 s u b p l o t ( 5 , 1 , 3 ) ;
44 p l o t ( 1 : 1 : l e n g t h (AlphaFP1 F7 ) ,AlphaFP1 F7 ) ; t i t l e ( ’ALPHA FP1−F7 ’ ) ;
45 s u b p l o t ( 5 , 1 , 4 ) ;
46 p l o t ( 1 : 1 : l e n g t h (ThetaFP1 F7 ) ,ThetaFP1 F7 ) ; t i t l e ( ’THETA FP1−F7 ’ ) ;
47 s u b p l o t ( 5 , 1 , 5 ) ;
48 p l o t ( 1 : 1 : l e n g t h ( DeltaFP1 F7 ) , DeltaFP1 F7 ) ; t i t l e ( ’DELTA FP1−F7 ’ ) ;

Al extraer las bandas, se obtienen cinco archivos en formato .mat: DeltaFP1 F7, The-
taFP1 F7,AlphaFP1 F7, BetaFP1 F7 y ThetaFP1 F7 (Figura.5.2).

Figura 5.2: Bandas del canal FP1-F7
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5.4.1. Gráficas de las bandas

Figura 5.3: Banda Delta del canal FP1-F7

Figura 5.4: Banda Theta del canal FP1-F7
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Figura 5.5: Banda Alpha del canal FP1-F7

Figura 5.6: Banda Beta del canal FP1-F7
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Figura 5.7: Banda Gamma del canal FP1-F7

5.5. Modelos gráficos

A partir de este momento se trabaja con la banda Alpha de cada uno de los pacientes,
las 22 tomas y los 22 canales mencionados anteriormente.

5.5.1. Red de Bayes

Como primer paso, utilizamos la libreria DiagrammeR para poder hacer la red de Bayes:

1 l i b r a r y (DiagrammeR)

Definimos las conexiones entre los canales para crear la red de Bayes:

1 grViz ( ” digraph boxes and c i r c l e s {
2 node [ shape = c i r c l e
3 fontname= He lve t i ca
4 penwidth= 2 . 0 ]
5 F7FP1 ;T7F7 ;P7T7 ;O1P7 ; F3FP1 ;C3F3 ;P3C3 ;
6 O1P3 ; F4FP2 ;C4F4 ;P4C4 ;O2P4 ; F8FP2 ;T8F8 ;
7 P8T8 ;O2P8 ;T8FT10 ;FT10FT9 ;FT9T7 ;
8 edge [ arrowhead = diamond ]
9 O1P3−>P3C3

10 C3F3−>F3FP1
11 O1P3−>O1P7
12 O1P7−>P7T7
13 P7T7−>T7F7
14 T7F7−>F7FP1
15 F3FP1−>F7FP1
16 P3C3−>C3F3
17 O2P8−>P8T8
18 O2P4−>O2P8
19 O2P4−>P4C4
20 P4C4−>C4F4
21 C4F4−>F4FP2
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22 F4FP2−>F8FP2
23 T8F8−>F8FP2
24 P8T8−>T8F8
25 P7T7−>FT9T7
26 T7F7−>FT9T7
27 P8T8−>T8FT10
28 T8F8−>T8FT10
29 FT9T7−>FT10FT9
30 T8FT10−>FT10FT9
31 edge [ arrowhead = diamond ]
32 graph [ nodesep = 0 . 7 ]
33 }” )

Se crea una matriz para almacenar los valores propios por paciente y por canal.

1 matr i zVa lo re sprop io s<−matrix (0 , 19 ,22 )

Se define la función para aplicar el PCA:

1 obtenerPCA<− f u n c t i o n ( datosE ) {
2 n<−l e n g t h ( datosE )
3 promedio<−rep (mean ( datosE ) ,1000)
4 datosM<−( ( datosE−promedio ) %* % t ( datosE−promedio ) )
5 datosM<−(1 / (n−1) ) *datosM
6 e i g enva lu e s<−e i g e n ( datosM) $ va lue s
7 e igenVector s<−e i g e n ( datosM) $ vec t o r s
8 r e s u l t s <− l i s t ( )
9 r e s u l t s $ f i r s t <− e i g enva lu e s [ 1 ]

10 r e s u l t s $ second <−e igenVector s [ , 1 ]
11 r e t u r n ( r e s u l t s )
12 }
13 va l o r e sProp i o s<−rep (0 , 22 )
14 d f<−read . ed f ( ’ chb01 01 . ed f ’ )

Para cada uno de los pacientes, se lee el archivo .mat que contiene los datos del paciente,
número de toma y la banda correspondiente:

paciente1/toma1/alphas1 1/AlphaFP1 F7.mat

Los resultados obtenidos se guardan en un archivo “matrizValorespropios.csv” que con-
tiene todos los datos de la matriz “matrizValorespropios”.

1 #1
2 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaFP1

F7 .mat ’ )
3 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaFP1 F7 .mat ’ , sep=”” ) )
4 datos<−datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ]
5 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos )
6 va l o r e sProp i o s [ 1 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
7 #2
8 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaF7

T7 .mat ’ )
9 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaF7 T7 .mat ’ , sep=”” ) )

10 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ] )
11 va l o r e sProp i o s [ 2 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
12 #3
13 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaT7

P7 .mat ’ )
14 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaT7 P7 .mat ’ , sep=”” ) )
15 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ] )
16 va l o r e sProp i o s [ 3 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
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17 #4
18 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaP7

O1 .mat ’ )
19 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaP7 O1 .mat ’ , sep=”” ) )
20 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ] )
21 va l o r e sProp i o s [ 4 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
22 #5
23 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaFP1

F3 .mat ’ )
24 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaFP1 F3 .mat ’ , sep=”” ) )
25 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ] )
26 va l o r e sProp i o s [ 5 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
27 #6
28 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaF3

C3 .mat ’ )
29 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaF3 C3 .mat ’ , sep=”” ) )
30 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ] )
31 va l o r e sProp i o s [ 6 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
32 #7
33 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaC3

P3 .mat ’ )
34 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaC3 P3 .mat ’ , sep=”” ) )
35 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ] )
36 va l o r e sProp i o s [ 7 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
37 #8
38 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaP3

O1 .mat ’ )
39 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaP3 O1 .mat ’ , sep=”” ) )
40 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ] )
41 va l o r e sProp i o s [ 8 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
42 #9
43 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaFZ

CZ.mat ’ )
44 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaFZ CZ.mat ’ , sep=”” ) )
45 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ] )
46 va l o r e sProp i o s [ 9 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
47 #10
48 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaCZ

PZ.mat ’ )
49 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaCZ PZ.mat ’ , sep=”” ) )
50 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ] )
51 va l o r e sProp i o s [ 1 0 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
52 #11
53 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaFP2

F4 .mat ’ )
54 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaFP2 F4 .mat ’ , sep=”” ) )
55 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ] )
56 va l o r e sProp i o s [ 1 1 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
57 #12
58 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaF4

C4 .mat ’ )
59 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaF4 C4 .mat ’ , sep=”” ) )
60 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ] )
61 va l o r e sProp i o s [ 1 2 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
62 #13
63 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaC4

P4 .mat ’ )
64 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaC4 P4 .mat ’ , sep=”” ) )
65 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ] )
66 va l o r e sProp i o s [ 1 3 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
67 #14
68 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaP4

O2 .mat ’ )
69 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaP4 O2 .mat ’ , sep=”” ) )
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70 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ] )
71 va l o r e sProp i o s [ 1 4 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
72 #15
73 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaFP2

F8 .mat ’ )
74 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaFP2 F8 .mat ’ , sep=”” ) )
75 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ] )
76 va l o r e sProp i o s [ 1 5 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
77 #16
78 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaF8

T8 .mat ’ )
79 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaF8 T8 .mat ’ , sep=”” ) )
80 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ] )
81 va l o r e sProp i o s [ 1 6 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
82 #17
83 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaT8

P8 .mat ’ )
84 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaT8 P8 .mat ’ , sep=”” ) )
85 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ] )
86 va l o r e sProp i o s [ 1 7 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
87 #18
88 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaP8

O2 .mat ’ )
89 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaP8 O2 .mat ’ , sep=”” ) )
90 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ] )
91 va l o r e sProp i o s [ 1 8 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
92 #19
93 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaP7

T7 .mat ’ )
94 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaP7 T7 .mat ’ , sep=”” ) )
95 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ] )
96 va l o r e sProp i o s [ 1 9 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
97 #20
98 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaT7

FT9 .mat ’ )
99 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaT7 FT9 .mat ’ , sep=”” ) )

100 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ] )
101 va l o r e sProp i o s [ 2 0 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
102 #21
103 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaFT9

FT10 .mat ’ )
104 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaFT9 FT10 .mat ’ , sep=”” ) )
105 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ] )
106 va l o r e sProp i o s [ 2 1 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
107 #22
108 #datos<−readMat ( ’ /Users /maria /Desktop / pa c i e n t e sEp i l e p s i a / pac i ente1 /toma1/ alphas1 1/AlphaFT10

T8 .mat ’ )
109 datos<−readMat ( p a s t e ( d i rec1 , ’ /AlphaFT10 T8 .mat ’ , sep=”” ) )
110 r e s u l t ado s<−obtenerPCA( datos $Alpha [ 1 : 1 0 0 0 ] )
111 va l o r e sProp i o s [ 2 2 ]<− r e s u l t ado s $ f i r s t
112

113 matr i zVa lo r e sprop io s [ 1 7 , ]<−va l o r e sProp i o s
114

115 nombrecsv<−p a s t e ( ’ da to sE l e c t ro ’ , pac iente , ’ ’ , toma , ’ . csv ’ , sep=”” )
116 w r i t e . c sv ( matr i zVa lore sprop ios , nombrecsv )

Ahora, ya podemos acceder al archivo “matrizValorespropios.csv” con la intrucción:

1 v a l o r e s P r i n c i p a l e s B a y e s <− read . csv ( f i l e=” matr i zVa lo re sprop io s . csv ” , header=
TRUE, sep=” , ” )

Se aplica la transformación “logito” a los datos: donde n es el número de paciente.
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1 v a l o r e s P r i n c i p a l e s B a y e s [ n , 2 : 2 3 ]<−l og10 ( ( v a l o r e s P r i n c i p a l e s B a y e s [ 1 , 2 : 2 3 ] /sum(
v a l o r e s P r i n c i p a l e s B a y e s [ 1 , 2 : 2 3 ] ) ) /(1−( v a l o r e s P r i n c i p a l e s B a y e s [ 1 , 2 : 2 3 ] /sum(
v a l o r e s P r i n c i p a l e s B a y e s [ 1 , 2 : 2 3 ] ) ) ) )

Se crea una tabla que contiene los datos de la transformación “logito”, junto con sus dos
caracteŕısticas: sexo y edad. El dataframe se guarda en un archivo “tabla1.csv”:

1 sexo<−c ( 0 , 1 , 0 , 1 , 0 , 0 , 0 , 1 , 0 , 1 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 )
2 edad<−c ( 1 1 , 1 1 , 1 4 , 2 2 , 7 , 1 . 5 , 1 4 . 5 , 3 . 5 , 1 0 , 3 , 1 2 , 2 , 3 , 9 , 7 , 6 , 1 3 , 9 , 6 )
3

4 co lnames ( tab la1 ) <−c ( ” Id” , ”FP1 F7” , ”F7 T7” , ”T7 P7” , ”P7 O1” , ”FP1 F3” , ”F3 C3” ,
5 ”C3 P3” , ”P3 O1” , ”FZ CZ” , ”CZ PZ” , ”FP2 F4” , ”F4 C4” , ”C4 P4” ,
6 ”P4 O2” , ”FP2 F8” , ”F8 T8” , ”T8 P8” , ”P8 O2” , ”P7 T7” , ”T7 FT9” ,
7 ”FT9 FT10” , ”FT10 T8” , ”edad” , ” sexo ” )
8

9 tab la1<−data . f rame ( va l o r e sP r i n c i pa l e sBaye s $V1 , va l o r e sP r i n c i pa l e sBaye s $V2 ,
10 va l o r e sP r i n c i pa l e sBaye s $V3 , va l o r e sP r i n c i pa l e sBaye s $V4 ,
11 va l o r e sP r i n c i pa l e sBaye s $V5 , va l o r e sP r i n c i pa l e sBaye s $V6 ,
12 va l o r e sP r i n c i pa l e sBaye s $V7 , va l o r e sP r i n c i pa l e sBaye s $V8 ,
13 va l o r e sP r i n c i pa l e sBaye s $V11 , va l o r e sP r i n c i pa l e sBaye s $V12 ,
14 va l o r e sP r i n c i pa l e sBaye s $V13 , va l o r e sP r i n c i pa l e sBaye s $V14 ,
15 va l o r e sP r i n c i pa l e sBaye s $V15 , va l o r e sP r i n c i pa l e sBaye s $V16 ,
16 va l o r e sP r i n c i pa l e sBaye s $V17 , va l o r e sP r i n c i pa l e sBaye s $V18 ,
17 va l o r e sP r i n c i pa l e sBaye s $V20 , va l o r e sP r i n c i pa l e sBaye s $V21 ,
18 va l o r e sP r i n c i pa l e sBaye s $V22)
19

20 w r i t e . c sv ( tabla1 , ’ tab la1 . csv ’ )

Se aplica la libreŕıa “bnlearn” para la red de Bayes:

1 l i b r a r y ( bnlearn )
2 #primer caso
3 ug = empty . graph ( names ( tab la1 ) )
4 ug<−s e t . arc (ug , from=”P3 O1” , to=”C3 P3” )
5 ug<−s e t . arc (ug , from=”P3 O1” , to=”P7 O1” )
6 ug<−s e t . arc (ug , from=”P7 O1” , to=”T7 P7” )
7 ug<−s e t . arc (ug , from=”T7 P7” , to=”F7 T7” )
8 ug<−s e t . arc (ug , from=”F7 T7” , to=”FP1 F7” )
9 ug<−s e t . arc (ug , from=”FP1 F3” , to=”FP1 F7” )

10 ug<−s e t . arc (ug , from=”C3 P3” , to=”F3 C3” )
11 ug<−s e t . arc (ug , from=”F3 C3” , to=”FP1 F3” )
12 ug<−s e t . arc (ug , from=”P8 O2” , to=”T8 P8” )
13 ug<−s e t . arc (ug , from=”P4 O2” , to=”P8 O2” )
14 ug<−s e t . arc (ug , from=”P4 O2” , to=”C4 P4” )
15 ug<−s e t . arc (ug , from=”C4 P4” , to=”F4 C4” )
16 ug<−s e t . arc (ug , from=”F4 C4” , to=”FP2 F4” )
17 ug<−s e t . arc (ug , from=”FP2 F4” , to=”FP2 F8” )
18 ug<−s e t . arc (ug , from=”F8 T8” , to=”FP2 F8” )
19 ug<−s e t . arc (ug , from=”T8 P8” , to=”F8 T8” )
20 ug<−s e t . arc (ug , from=”T7 P7” , to=”T7 FT9” )
21 ug<−s e t . arc (ug , from=”F7 T7” , to=”T7 FT9” )
22 ug<−s e t . arc (ug , from=”F8 T8” , to=”FT10 T8” )
23 ug<−s e t . arc (ug , from=”T8 P8” , to=”FT10 T8” )
24 ug<−s e t . arc (ug , from=”T7 FT9” , to=”FT9 FT10” )
25 ug<−s e t . arc (ug , from=”FT10 T8” , to=”FT9 FT10” )

Para el grupo de pacientes Hombres y el grupo de pacientes Mujeres, se aplica la red de
Bayes y se guardan los resultados en tablas correspondientes al sexo correspondiente.

1 f i t t e d = bn . f i t ( ug , data = tab la2 )
2 #MUJERES
3 va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s3<−va l o r e sP r i n c i pa l e sBaye s [ c ( 1 , 3 , 5 : 7 , 9 , 1 1 : 1 9 ) , 2 : 2 3 ]
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4 tab la3<−data . f rame ( va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s3 $V1 , va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s3 $V2 ,
5 va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s3 $V3 , va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s3 $V4 ,
6 va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s3 $V5 , va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s3 $V6 ,
7 va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s3 $V7 , va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s3 $V8 ,
8 va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s3 $V11 , va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s3 $V12 ,
9 va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s3 $V13 , va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s3 $V14 ,

10 va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s3 $V15 , va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s3 $V16 ,
11 va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s3 $V17 , va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s3 $V18 ,
12 va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s3 $V20 , va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s3 $V21
13 , v a l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s3 $V22)
14 co lnames ( tab la3 ) <− c ( ”FP1 F7” , ”F7 T7” , ”T7 P7” , ”P7 O1” , ”FP1 F3” , ”F3 C3” ,
15 ”C3 P3” , ”P3 O1” , ”FP2 F4” , ”F4 C4” , ”C4 P4” ,
16 ”P4 O2” , ”FP2 F8” , ”F8 T8” , ”T8 P8” , ”P8 O2” ,
17 ”T7 FT9” , ”FT9 FT10” , ”FT10 T8” )
18 f i t t e d = bn . f i t ( ug , data = tab la3 )
19

20 #HOMBRES
21 va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s4<−va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s2 [ c ( 2 , 4 , 8 , 10 ) , 2 : 2 3 ]
22 tab la4<−data . f rame ( va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s4 $V1 , va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s4 $V2 ,
23 va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s4 $V3 , va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s4 $V4 ,
24 va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s4 $V5 , va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s4 $V6 ,
25 va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s4 $V7 , va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s4 $V8 ,
26 va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s4 $V11 , va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s4 $V12 ,
27 va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s4 $V13 , va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s4 $V14 ,
28 va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s4 $V15 , va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s4 $V16 ,
29 va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s4 $V17 , va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s4 $V18 ,
30 va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s4 $V20 , va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s4 $V21 ,
31 va l o r e sPr i n c i pa l e sBaye s4 $V22)
32 co lnames ( tab la4 ) <− c ( ”FP1 F7” , ”F7 T7” , ”T7 P7” , ”P7 O1” , ”FP1 F3” , ”F3 C3” ,
33 ”C3 P3” , ”P3 O1” , ”FP2 F4” , ”F4 C4” , ”C4 P4” ,
34 ”P4 O2” , ”FP2 F8” , ”F8 T8” , ”T8 P8” , ”P8 O2” ,
35 ”T7 FT9” , ”FT9 FT10” , ”FT10 T8” )
36 f i t t e d 2 = bn . f i t ( ug , data = tab la4 )
37

38 w r i t e . c sv ( tabla3 , ’ tab laMujeres . csv ’ )
39 w r i t e . c sv ( tabla4 , ’ tablaHombres . csv ’ )

Los parámetros que nos interesan analizar están almacenados en los vectores “fitted” y
“fitted2”. Se calcula la norma y la diferencia entre cada uno de los vectores correspondientes
al grupo de Hombres y Mujeres. Es importante notar los vectores tienen diferente número
de parámetros, de acuerdo con el lugar correspondiente en la red de Bayes.

1 arrayP8O2<− c ( t ( f i t t e d $P8 O2$ c o e f f i c i e n t s ) , t ( f i t t e d 2 $P8 O2$ c o e f f i c i e n t s ) )
2 NormaP8O2M<−s q r t ( f i t t e d $P8 O2$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d $P8 O2$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
3 NormaP8O2H<−s q r t ( f i t t e d 2 $P8 O2$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d 2 $P8 O2$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
4 P8 O2<−s q r t ( ( f i t t e d $P8 O2$ c o e f f i c i e n t s [1]− f i t t e d 2 $P8 O2$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) ˆ2 +
5 ( f i t t e d $P8 O2$ c o e f f i c i e n t s [2]− f i t t e d 2 $P8 O2$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ) ˆ2)
6

7 arrayP4O2<− c ( ( f i t t e d $P4 O2$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) , ( f i t t e d 2 $P4 O2$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) )
8 NormaP4O2M<−s q r t ( f i t t e d $P4 O2$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ˆ 2 )
9 NormaP4O2H<−s q r t ( f i t t e d 2 $P4 O2$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ˆ 2 )

10 P4 O2<− s q r t ( ( f i t t e d $P4 O2$ c o e f f i c i e n t s [1]− f i t t e d 2 $P4 O2$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) ˆ2)
11

12 arrayC4P4<− c ( ( f i t t e d $C4 P4$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) , ( f i t t e d 2 $C4 P4$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) )
13 NormaC4P4M<−s q r t ( f i t t e d $C4 P4$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d $C4 P4$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
14 NormaC4P4H<−s q r t ( f i t t e d 2 $C4 P4$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d 2 $C4 P4$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
15 C4 P4<− s q r t ( ( f i t t e d $C4 P4$ c o e f f i c i e n t s [1]− f i t t e d 2 $C4 P4$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) ˆ2+
16 ( f i t t e d $C4 P4$ c o e f f i c i e n t s [2]− f i t t e d 2 $C4 P4$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ) ˆ2)
17

18 arrayF4C4<− c ( ( f i t t e d $F4 C4$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) , ( f i t t e d 2 $F4 C4$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) )
19 NormaF4C4M<−s q r t ( f i t t e d $F4 C4$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d $F4 C4$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
20 NormaF4C4H<−s q r t ( f i t t e d 2 $F4 C4$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d 2 $F4 C4$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
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21 F4 C4<− s q r t ( ( f i t t e d $F4 C4$ c o e f f i c i e n t s [1]− f i t t e d 2 $F4 C4$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) ˆ2+
22 ( f i t t e d $F4 C4$ c o e f f i c i e n t s [2]− f i t t e d 2 $F4 C4$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ) ˆ2)
23

24 arrayFP2F4<− c ( ( f i t t e d $FP2 F4$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) , ( f i t t e d 2 $FP2 F4$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) )
25 NormaFP2F4M<−s q r t ( f i t t e d $FP2 F4$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d $FP2 F4$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
26 NormaFP2F4H<−s q r t ( f i t t e d 2 $FP2 F4$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d 2 $FP2 F4$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
27 FP2 F4<− s q r t ( ( f i t t e d $FP2 F4$ c o e f f i c i e n t s [1]− f i t t e d 2 $FP2 F4$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) ˆ2+
28 ( f i t t e d $FP2 F4$ c o e f f i c i e n t s [2]− f i t t e d 2 $FP2 F4$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ) ˆ2)
29

30 arrayFP2F8<− c ( ( f i t t e d $FP2 F8$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) , ( f i t t e d 2 $FP2 F8$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) )
31 NormaFP2F8M<−s q r t ( f i t t e d $FP2 F8$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d $FP2 F8$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2
32 + f i t t e d $FP2 F8$ c o e f f i c i e n t s [ 3 ] ˆ 2 )
33 NormaFP2F8H<−s q r t ( f i t t e d 2 $FP2 F8$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d 2 $FP2 F8$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2
34 +f i t t e d 2 $FP2 F8$ c o e f f i c i e n t s [ 3 ] ˆ 2 )
35 FP2 F8<− s q r t ( ( f i t t e d $FP2 F8$ c o e f f i c i e n t s [1]− f i t t e d 2 $FP2 F8$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) ˆ2+
36 ( f i t t e d $FP2 F8$ c o e f f i c i e n t s [2]− f i t t e d 2 $FP2 F8$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ) ˆ2+
37 ( f i t t e d $FP2 F8$ c o e f f i c i e n t s [3]− f i t t e d 2 $FP2 F8$ c o e f f i c i e n t s [ 3 ] ) ˆ2)
38

39 arrayF8T8<− c ( ( f i t t e d $F8 T8$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) , ( f i t t e d 2 $F8 T8$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) )
40 NormaF8T8M<−s q r t ( f i t t e d $F8 T8$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d $F8 T8$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
41 NormaF8T8H<−s q r t ( f i t t e d 2 $F8 T8$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d 2 $F8 T8$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
42 F8 T8<− s q r t ( ( f i t t e d $F8 T8$ c o e f f i c i e n t s [1]− f i t t e d 2 $F8 T8$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) ˆ2+
43 ( f i t t e d $F8 T8$ c o e f f i c i e n t s [2]− f i t t e d 2 $F8 T8$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ) ˆ2)
44

45 arrayT8P8<− c ( ( f i t t e d $T8 P8$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) , ( f i t t e d 2 $T8 P8$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) )
46 NormaT8P8M<−s q r t ( f i t t e d $T8 P8$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d $T8 P8$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
47 NormaT8P8H<−s q r t ( f i t t e d 2 $T8 P8$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d 2 $T8 P8$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
48 T8 P8<− s q r t ( ( f i t t e d $T8 P8$ c o e f f i c i e n t s [1]− f i t t e d 2 $T8 P8$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) ˆ2+
49 ( f i t t e d $T8 P8$ c o e f f i c i e n t s [2]− f i t t e d 2 $T8 P8$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ) ˆ2)
50

51 arrayFP1F7<− c ( ( f i t t e d $FP1 F7$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) , ( f i t t e d 2 $FP1 F7$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) )
52 NormaFP1F7M<−s q r t ( f i t t e d $FP1 F7$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d $FP1 F7$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2
53 + f i t t e d $FP1 F7$ c o e f f i c i e n t s [ 3 ] ˆ 2 )
54 NormaFP1F7H<−s q r t ( f i t t e d 2 $FP1 F7$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d 2 $FP1 F7$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2
55 +f i t t e d 2 $FP1 F7$ c o e f f i c i e n t s [ 3 ] ˆ 2 )
56 FP1 F7<− s q r t ( ( f i t t e d $FP1 F7$ c o e f f i c i e n t s [1]− f i t t e d 2 $FP1 F7$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) ˆ2+
57 ( f i t t e d $FP1 F7$ c o e f f i c i e n t s [2]− f i t t e d 2 $FP1 F7$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ) ˆ2+
58 ( f i t t e d $FP1 F7$ c o e f f i c i e n t s [3]− f i t t e d 2 $FP1 F7$ c o e f f i c i e n t s [ 3 ] ) ˆ2)
59

60 arrayF7T7<− c ( ( f i t t e d $F7 T7$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) , ( f i t t e d 2 $F7 T7$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) )
61 NormaF7T7M<−s q r t ( f i t t e d $F7 T7$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d $F7 T7$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
62 NormaF7T7H<−s q r t ( f i t t e d 2 $F7 T7$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d 2 $F7 T7$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
63 F7 T7<− s q r t ( ( f i t t e d $F7 T7$ c o e f f i c i e n t s [1]− f i t t e d 2 $F7 T7$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) ˆ2+
64 ( f i t t e d $F7 T7$ c o e f f i c i e n t s [2]− f i t t e d 2 $F7 T7$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ) ˆ2)
65

66 arrayT7P7<− c ( ( f i t t e d $T7 P7$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) , ( f i t t e d 2 $T7 P7$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) )
67 NormaT7P7M<−s q r t ( f i t t e d $T7 P7$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d $T7 P7$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
68 NormaT7P7H<−s q r t ( f i t t e d 2 $T7 P7$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d 2 $T7 P7$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
69 T7 P7<− s q r t ( ( f i t t e d $T7 P7$ c o e f f i c i e n t s [1]− f i t t e d 2 $T7 P7$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) ˆ2+
70 ( f i t t e d $T7 P7$ c o e f f i c i e n t s [2]− f i t t e d 2 $T7 P7$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ) ˆ2)
71

72 arrayP7O1<− c ( ( f i t t e d $P7 O1$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) , ( f i t t e d 2 $P7 O1$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) )
73 NormaP7O1M<−s q r t ( f i t t e d $P7 O1$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d $P7 O1$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
74 NormaP7O1H<−s q r t ( f i t t e d 2 $P7 O1$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d 2 $P7 O1$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
75 P7 O1<− s q r t ( ( f i t t e d $P7 O1$ c o e f f i c i e n t s [1]− f i t t e d 2 $P7 O1$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) ˆ2+
76 ( f i t t e d $P7 O1$ c o e f f i c i e n t s [2]− f i t t e d 2 $P7 O1$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ) ˆ2)
77

78 arrayP3O1<− c ( ( f i t t e d $P3 O1$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) , ( f i t t e d 2 $P3 O1$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) )
79 NormaP3O1M<−s q r t ( f i t t e d $P3 O1$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ˆ 2 )
80 NormaP3O1H<−s q r t ( f i t t e d 2 $P3 O1$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ˆ 2 )
81 P3 O1<− s q r t ( ( f i t t e d $P3 O1$ c o e f f i c i e n t s [1]− f i t t e d 2 $P3 O1$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) ˆ2)
82

83 arrayC3P3<− c ( ( f i t t e d $C3 P3$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) , ( f i t t e d 2 $C3 P3$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) )
84 NormaC3P3M<−s q r t ( f i t t e d $C3 P3$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d $C3 P3$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
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85 NormaC3P3H<−s q r t ( f i t t e d 2 $C3 P3$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d 2 $C3 P3$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
86 C3 P3<− s q r t ( ( f i t t e d $C3 P3$ c o e f f i c i e n t s [1]− f i t t e d 2 $C3 P3$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) ˆ2+
87 ( f i t t e d $C3 P3$ c o e f f i c i e n t s [2]− f i t t e d 2 $C3 P3$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ) ˆ2)
88

89 arrayF3C3<− c ( ( f i t t e d $F3 C3$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) , ( f i t t e d 2 $F3 C3$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) )
90 NormaF3C3M<−s q r t ( f i t t e d $F3 C3$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d $F3 C3$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
91 NormaF3C3H<−s q r t ( f i t t e d 2 $F3 C3$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d 2 $F3 C3$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
92 F3 C3<− s q r t ( ( f i t t e d $F3 C3$ c o e f f i c i e n t s [1]− f i t t e d 2 $F3 C3$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) ˆ2+
93 ( f i t t e d $F3 C3$ c o e f f i c i e n t s [2]− f i t t e d 2 $F3 C3$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ) ˆ2)
94

95 arrayFP1F3<− c ( ( f i t t e d $FP1 F3$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) , ( f i t t e d 2 $FP1 F3$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) )
96 NormaFP1F3M<−s q r t ( f i t t e d $FP1 F3$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d $FP1 F3$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
97 NormaFP1F3H<−s q r t ( f i t t e d 2 $FP1 F3$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d 2 $FP1 F3$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2 )
98 FP1 F3<− s q r t ( ( f i t t e d $FP1 F3$ c o e f f i c i e n t s [1]− f i t t e d 2 $FP1 F3$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) ˆ2+
99 ( f i t t e d $FP1 F3$ c o e f f i c i e n t s [2]− f i t t e d 2 $FP1 F3$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ) ˆ2)

100

101 arrayT7FT9<− c ( ( f i t t e d $T7 FT9$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) , ( f i t t e d 2 $T7 FT9$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) )
102 NormaT7FT9M<−s q r t ( f i t t e d $T7 FT9$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d $T7 FT9$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2
103 + f i t t e d $T7 FT9$ c o e f f i c i e n t s [ 3 ] ˆ 2 )
104 NormaT7FT9H<−s q r t ( f i t t e d 2 $T7 FT9$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d 2 $T7 FT9$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2
105 +f i t t e d 2 $T7 FT9$ c o e f f i c i e n t s [ 3 ] ˆ 2 )
106 T7 FT9<− s q r t ( ( f i t t e d $T7 FT9$ c o e f f i c i e n t s [1]− f i t t e d 2 $T7 FT9$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) ˆ2+
107 ( f i t t e d $T7 FT9$ c o e f f i c i e n t s [2]− f i t t e d 2 $T7 FT9$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ) ˆ2+
108 ( f i t t e d $T7 FT9$ c o e f f i c i e n t s [3]− f i t t e d 2 $T7 FT9$ c o e f f i c i e n t s [ 3 ] ) ˆ2)
109

110 arrayFT10T8<− c ( ( f i t t e d $FT10 T8$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) , ( f i t t e d 2 $FT10 T8$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) )
111 NormaFT10T8M<−s q r t ( f i t t e d $FT10 T8$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d $FT10 T8$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2
112 + f i t t e d $FT10 T8$ c o e f f i c i e n t s [ 3 ] ˆ 2 )
113 NormaFT10T8H<−s q r t ( f i t t e d 2 $FT10 T8$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d 2 $FT10 T8$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2
114 +f i t t e d 2 $FT10 T8$ c o e f f i c i e n t s [ 3 ] ˆ 2 )
115 FT10 T8<− s q r t ( ( f i t t e d $FT10 T8$ c o e f f i c i e n t s [1]− f i t t e d 2 $FT10 T8$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) ˆ2+
116 ( f i t t e d $FT10 T8$ c o e f f i c i e n t s [2]− f i t t e d 2 $FT10 T8$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ) ˆ2+
117 ( f i t t e d $FT10 T8$ c o e f f i c i e n t s [3]− f i t t e d 2 $FT10 T8$ c o e f f i c i e n t s [ 3 ] ) ˆ2)
118

119 arrayFT9FT10<− c ( ( f i t t e d $FT9 FT10$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) , ( f i t t e d 2 $FT9 FT10$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) )
120 NormaFT9FT10M<−s q r t ( f i t t e d $FT9 FT10$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d $FT9 FT10$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2
121 + f i t t e d $FT9 FT10$ c o e f f i c i e n t s [ 3 ] ˆ 2 )
122 NormaFT9FT10H<−s q r t ( f i t t e d 2 $FT9 FT10$ c o e f f i c i e n t s [1 ]ˆ2+ f i t t e d 2 $FT9 FT10$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ˆ 2
123 +f i t t e d 2 $FT9 FT10$ c o e f f i c i e n t s [ 3 ] ˆ 2 )
124 FT9 FT10<− s q r t ( ( f i t t e d $FT9 FT10$ c o e f f i c i e n t s [1]− f i t t e d 2 $FT9 FT10$ c o e f f i c i e n t s [ 1 ] ) ˆ2+
125 ( f i t t e d $FT9 FT10$ c o e f f i c i e n t s [2]− f i t t e d 2 $FT9 FT10$ c o e f f i c i e n t s [ 2 ] ) ˆ2+
126 ( f i t t e d $FT9 FT10$ c o e f f i c i e n t s [3]− f i t t e d 2 $FT9 FT10$ c o e f f i c i e n t s [ 3 ] ) ˆ2)
127

128

129 d i f e r en c i a sX<−c (P8 O2, P4 O2,C4 P4 , F4 C4 ,FP2 F4 ,FP2 F8 , F8 T8 ,T8 P8 ,
130 FP1 F7 , F7 T7 ,T7 P7 , P7 O1, P3 O1,C3 P3 , F3 C3 ,FP1 F3 ,
131 T7 FT9 , FT10 T8 ,FT9 FT10)
132 nombresNodos<−c ( ”P8 O2” , ”P4 O2” , ”C4 P4” , ”F4 C4” , ”FP2 F4” , ”FP2 F8” ,
133 ”F8 T8” , ”T8 P8” , ”FP1 F7” , ”F7 T7” , ”T7 P7” , ”P7 O1” , ”P3 O1” ,
134 ”C3 P3” , ”F3 C3” , ”FP1 F3” , ”T7 FT9” , ”FT10 T8” , ”FT9 FT10” )
135 d i f e r e n c i a s<−data . f rame ( d i f e r enc i a sX , nombresNodos )

5.5.2. Mundo Pequeño

En este modelos de gráficas de Mundo Pequeño, partimos de los datos obtenidos por
paciente y por toma como en el modelo de la red de bayes. A continuación, se muestra el
código para acceder a los datos y para realizar todos los cálculos ya mencionados en la sección
3.1.1.

1 pac i en t e<− ’ 04 ’
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2 toma<− ’ 02 ’
3 N ventanas=31
4 Cis<−matr ix (0 ,22 ,N ventanas )
5 Cw v<−matr ix (0 , 1 ,N ventanas )
6 Cisprom<−matr ix (0 , 1 ,N ventanas )
7 Lw v<−matr ix (0 , 1 ,N ventanas )
8 S v<−matr ix (0 , 1 ,N ventanas )
9 a r i thmet i c . mean <− f u n c t i o n ( x ) {sum ( x ) / l e n g t h ( x ) }

10 norm . euc <− f u n c t i o n ( x1 ) s q r t ( sum ( x1*x1 ) )
11 tam ventana<−1
12 over lap<−0 .75
13 segundos<−100
14

15 f o r ( q in 1 :N ventanas ) {
16 nventana<−q
17 i f ( nventana==1){a=1
18 b<−segundos*256}
19 i f ( nventana !=1) {a<−( nventana−1)* over lap * segundos*256
20 b<−a+(segundos * 256)
21 p r i n t ( c ( a , b ) )
22 }
23 x1<−dataFP1 F7$x [ a : b ]
24 x2<−dataF7 T7$x [ a : b ]
25 x3<−dataT7 P7$x [ a : b ]
26 x4<−dataP7 O1$x [ a : b ]
27 x5<−dataFP1 F3$x [ a : b ]
28 x6<−dataF3 C3$x [ a : b ]
29 x7<−dataC3 P3$x [ a : b ]
30 x8<−dataP3 O1$x [ a : b ]
31 x9<−dataFP2 F4$x [ a : b ]
32 x10<−dataF4 C4$x [ a : b ]
33 x11<−dataC4 P4$x [ a : b ]
34 x12<−dataP4 O2$x [ a : b ]
35 x13<−dataFP2 F8$x [ a : b ]
36 x14<−dataF8 T8$x [ a : b ]
37 x15<−dataT8 P8$x [ a : b ]
38 x16<−dataP8 O2$x [ a : b ]
39 x17<−dataFZ CZ$x [ a : b ]
40 x18<−dataCZ PZ$x [ a : b ]
41 x19<−dataP7 T7$x [ a : b ]
42 x20<−dataT7 FT9$x [ a : b ]
43 x21<−dataFT9 FT10$x [ a : b ]
44 x22<−dataFT10 T8$x [ a : b ]
45

46 datas<−c ( x1 , x2 , x3 , x4 , x5 , x6 , x7 , x8 , x9 , x10 , x11 , x12 , x13 , x14 , x15 , x16 , x17 , x18 , x19 , x20 , x21 , x22 )
47

48 x1norm<−x1−a r i thmet i c . mean ( x1 )
49 x2norm<−x2−a r i thmet i c . mean ( x2 )
50 x3norm<−x3−a r i thmet i c . mean ( x3 )
51 x4norm<−x4−a r i thmet i c . mean ( x4 )
52 x5norm<−x5−a r i thmet i c . mean ( x5 )
53 x6norm<−x6−a r i thmet i c . mean ( x6 )
54 x7norm<−x7−a r i thmet i c . mean ( x7 )
55 x8norm<−x8−a r i thmet i c . mean ( x8 )
56 x9norm<−x9−a r i thmet i c . mean ( x9 )
57 x10norm<−x10−a r i thmet i c . mean ( x10 )
58 x11norm<−x11−a r i thmet i c . mean ( x11 )
59 x12norm<−x12−a r i thmet i c . mean ( x12 )
60 x13norm<−x13−a r i thmet i c . mean ( x13 )
61 x14norm<−x14−a r i thmet i c . mean ( x14 )
62 x15norm<−x15−a r i thmet i c . mean ( x15 )
63 x16norm<−x16−a r i thmet i c . mean ( x16 )
64 x17norm<−x17−a r i thmet i c . mean ( x17 )
65 x18norm<−x18−a r i thmet i c . mean ( x18 )
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66 x19norm<−x19−a r i thmet i c . mean ( x19 )
67 x20norm<−x20−a r i thmet i c . mean ( x20 )
68 x21norm<−x21−a r i thmet i c . mean ( x21 )
69 x22norm<−x22−a r i thmet i c . mean ( x22 )
70

71 datasnorm<−c ( x1norm , x2norm , x3norm , x4norm , x5norm , x6norm , x7norm , x8norm , x9norm , x10norm , x11norm ,
x12norm , x13norm , x14norm , x15norm , x16norm , x17norm , x18norm , x19norm , x20norm , x21norm , x22norm )

72 head ( datasnorm )
73

74 datasnorm2<−data . f rame ( x1norm , x2norm , x3norm , x4norm , x5norm , x6norm , x7norm , x8norm , x9norm ,
x10norm , x11norm , x12norm , x13norm , x14norm , x15norm , x16norm , x17norm , x18norm , x19norm , x20norm ,
x21norm , x22norm)

75 head ( datasnorm2 )
76

77 matrizMSC<−matr ix (0 , 22 , 22 )
78 head (matrizMSC)
79

80

81 #l i b r a r y ( la tex2exp )
82

83 f o r ( i in 1 : 22 ) {
84 f o r ( j in 1 : 22 ) {
85 x<−datasnorm2 [ , i ]
86 y<−datasnorm2 [ , j ]
87 Pxx<−c c f (x , x , ylab = TeX( ” cros s−c o r r e l a t i o n $Pxx$” ) )
88 Pxy<−c c f (x , y , ylab = TeX( ” cros s−c o r r e l a t i o n $Pxy$” ) )
89 Pyy<−c c f (y , y , ylab = TeX( ” cros s−c o r r e l a t i o n $Pyy$” ) )
90 matrizMSC [ i , j ]<−(norm . euc (Pxy$ ac f [ , 1 , 1 ] ) ) ˆ{2} / ( sum (Pxx$ ac f [ , 1 , 1 ] * Pyy$ ac f [ , 1 , 1 ] ) )
91 p r i n t ( i )
92 p r i n t ( j )
93 }
94 }
95

96 tab la1<−data . f rame (matrizMSC)
97 co lnames ( tab la1 ) <− c ( ”FP1 F7” , ”F7 T7” , ”T7 P7” , ”P7 O1” , ”FP1 F3” , ”F3 C3” , ”C3 P3” , ”P3 O1” , ”FP2

F4” , ”F4 C4” , ”C4 P4” , ”P4 O2”
98 , ”FP2 F8” , ”F8 T8” , ”T8 P8” , ”P8 O2” , ”FZ CZ” , ”CZ PZ” , ”P7 T7” , ”T7 FT9” , ”FT9 FT10” , ”FT10 T8” )
99 rownames ( tab la1 )<−c ( ”FP1 F7” , ”F7 T7” , ”T7 P7” , ”P7 O1” , ”FP1 F3” , ”F3 C3” , ”C3 P3” , ”P3 O1” , ”FP2

F4” , ”F4 C4” , ”C4 P4” , ”P4 O2”
100 , ”FP2 F8” , ”F8 T8” , ”T8 P8” , ”P8 O2” , ”FZ CZ” , ”CZ PZ” , ”P7 T7” , ”T7 FT9” , ”FT9 FT10” , ”FT10 T8” )
101 #wr i t e . csv ( tabla1 , ’MSC0102 v2 . csv ’ )
102

103 matrizBinariaMSC<−matr ix (0 , 22 , 22 )
104 maxMSC<−max (matrizMSC)
105 #maxMSC
106 minMSC<−min (matrizMSC)
107 #minMSC
108 rango<− maxMSC−((maxMSC− minMSC) / 4)
109

110 q u a r t i l e s<−q u a n t i l e (matrizMSC , prob = c ( 0 . 2 5 , 0 . 5 , 0 . 7 5 ) )
111 rango=qu a r t i l e s [ 3 ]
112 f o r ( i in 1 : 22 ) {
113 f o r ( j in 1 : 22 ) {
114 i f (matrizMSC [ i , j ]≥ rango )
115 matrizBinariaMSC [ i , j ]<−1
116 e l s e matrizBinariaMSC [ i , j ]<−0
117 }
118 }
119

120

121 namecompleto1<−p a s t e ( ”MSCBinaria” , pac iente , toma , ” v” , nventana , ” . csv ” )
122 w r i t e . c sv (matrizBinariaMSC , namecompleto1 )
123 namecompleto2<−p a s t e ( ’MSC’ , pac iente , toma , ’ v ’ , nventana , ’ . csv ’ )
124 w r i t e . c sv ( tabla1 , namecompleto2 )
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125

126 W<−matrizMSC
127 ###Para todos l o s i
128 c i<−matr ix ( 0 , 1 , 22 )
129 c w<−matr ix ( 0 , 1 , 22 )
130 f o r ( i in 1 : 22 ) {
131 productos1<−0
132 productos2<−0
133 f o r ( k in 1 : 22 ) {
134 f o r ( l in 1 : 22 ) {
135 i f ( i==k | | i==l | | k==l ) {}
136 e l s e {productos1<−productos1+(W[ i , k ] *W[ i , l ] *W[ k , l ] )
137 productos2<−productos2+(W[ i , k ] *W[ i , l ] )
138 c i [ i ]<−productos1 / productos2 }
139 Cis [ i , nventana ]= c i [ i ]
140 }
141 }
142 }
143

144 nameci<−p a s t e ( ” vectordeCi ” , pac iente , toma , ” v” , nventana , ” . csv ” )
145 w r i t e . c sv ( c i , nameci )
146

147 matr i z c i<−p a s t e ( ”matrizdeCi ” , pac iente , toma , ” v” , nventana , ” . csv ” )
148 w r i t e . c sv ( Cis , mat r i z c i )
149

150 ####Coe f i c i e n t e de agrupamiento medio de toda l a red : Watts y Strogatz (1998)
151

152

153 C w<−a r i thmet i c . mean ( c i [ 1 : 2 1 ] )
154

155 Cw v [ 1 , nventana ]=C w
156

157 ##Matriz l ong i tud de un borde : i nve r s a de l peso :
158 L<−1/W
159

160 %Longirtud de t r a y e c t o r i a ponderada media de todo e l g r a f i c o :
161

162 L w<− f u n c t i o n ( x ) {
163 sum<−0
164 f o r ( j in 1 : l e n g t h ( x [ 1 , ] ) ) {
165 f o r ( i in 1 : l e n g t h ( x [ , 1 ] ) ) {
166

167 i f ( i==j ) {sum<−sum+0}
168 e l s e {sum<−sum+(1/x [ i , j ] ) }
169 }}
170 r e su l t ado<−1/ ( 1/ ( ( l e n g t h ( x [ 1 , ] ) * ( l e n g t h ( x [ 1 , ] ) −1) ) ) *sum )
171 r e t u r n ( r e su l t ado )
172 }
173

174 p r i n t ( ”ventana : ” )
175 p r i n t ( q )
176 end . t ime <− Sys . t ime ( )
177 t ime . taken <− end . t ime − s t a r t . t ime
178 #time . taken
179 t i empoe jecuc ion [ 1 , q ]<−t ime . taken
180

181 S<−C w/L w(L)
182

183

184 Cw v [ 1 , nventana ]=C w
185 Lw v [ 1 , nventana ]=L w(L)
186 S v [ 1 , nventana ]=S
187 Cisprom [ 1 , q ]= a r i thmet i c . mean ( Cis [ , q ] )
188 }
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189

190 C wprom<−mean (Cw v)
191 L wprom<−mean (Lw v)
192 S f i n a l<−(Cw v*L wprom) / (Lw v*C wprom)
193 va l o r e s<−c (Cisprom ,Cw v ,Lw v , S v , S f i na l , t i empoe jecuc ion )
194 matriz va l<−matr ix ( va lo r e s , nrow = N ventanas , n c o l = 6 , byrow = F,
195 dimnames = NULL)
196

197 va lo r e s f rame<−data . f rame ( matr iz va l )
198 co lnames ( va lo r e s f rame )<−c ( ”Cprom” , ”C w” , ”L w” , ”S ventana” , ”S w” , ” tiempo e j e cu c i on ” )
199 namevalores<−p a s t e ( ’MSC’ , pac iente , toma , ’ todas lasventanasNuevo ’ , ’ . csv ’ )
200 w r i t e . c sv ( va lores f rame , namevalores )
201

202 w r i t e . c sv ( S f i na l , ” Sf inalNuevo . csv ” )
203 a r i thmet i c . mean ( S f i n a l [ 1 , ] )
204 w r i t e . c sv ( a r i thmet i c . mean ( S f i n a l [ 1 , ] ) , ” promedioSf inalNuevo . csv ” )

113


