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1. RESUMEN

El deterioro cognitivo leve (DCL) es una patologia carac-
terizada por pérdidas de memoria acompafadas de una
disminucién de las funciones cognitivas del sujeto o sufi-
cientemente leve como para que no pueda ser conside-
rada como demencia. Los enfermos con DCL representan
un grupo de poblacion especialmente relevante, puesto
que el ratio de conversion de sujetos que sufren DCL a
pacientes con la enfermedad de Alzheimer (EA) es de un
10-15% por afo, mientras que esta tasa es de solo un
1-2% en el caso de conversion de ancianos sanos a en-
fermos de Alzheimer. Actualmente, las sefales MEG no se
utilizan en el diagnostico de la EA y el DCL. Sin embargo,
existen numerosos estudios que sugieren que el analisis
de registros cerebrales podria ayudar a los médicos en
esta tarea. Por ello, en este proyecto se ha estudiado la
actividad magnetoencefalografica (MEG) espontanea en
18 pacientes con DCL y en 24 sujetos de control de edad
avanzada utilizando cinco métodos de analisis no lineal
(complejidad de Lempel-Ziv, entropia espectral de Shan-
non, entropia aproximada, entropia muestral y analisis de
fluctuaciones sin tendencias). Nuestros resultados sugie-
ren que el DCL altera la actividad MEG de los pacientes,
provocando una disminucion en la complejidad e irregula-
ridad de los registros y cambios en las fluctuaciones de
las sefnales. A pesar de estos prometedores resultados,
este estudio constituye sélo un primer paso para la posible
utilizacion del analisis no lineal como herramienta de
ayuda al diagnéstico del DCL.

2. INTRODUCCION

El deterioro cognitivo leve (DCL) es una patologia carac-
terizada por pérdidas de memoria acompafnadas de una
disminucion de las funciones cognitivas del sujeto lo sufi-
cientemente leve como para que no pueda ser conside-
rada como demencia. Algunos autores emplean el término
DCL para definir un estadio previo a la enfermedad de
Alzheimer (EA), demencia irreversible que deteriora pro-
gresivamente las funciones cognitivas del enfermo (Cum-
mings 2004; Jeong 2004). Los pacientes con EA llegan a
necesitar atencion y cuidados permanentes (Jeong 2004).
En la actualidad, se estima que casi el 2% de la poblacion
de los paises occidentales sufre EA y que el nimero de
personas afectadas por esta demencia se triplicara en los
proximos 50 afios debido al aumento de la esperanza de
vida (Mattson 2004). Los mecanismos que rigen la EA si-
guen siendo desconocidos (Jeong 2004), y su diagnostico
clinico es muy complejo, con valores de sensibilidad y
especificidad por debajo del 80% (Cummings 2004). Por
tanto, la EA representa un importante problema econdmico
y de salud publica. Seria deseable detectar la EA de una
forma precoz para asi reducir el dafio sufrido por el cere-
bro del paciente y poder adoptar estrategias de medica-
cion mas efectivas (Nestor ef al. 2004). En este sentido, los
enfermos con DCL representan un grupo de poblacion

especialmente relevante, puesto que el ratio de conversion
de pacientes de DCL a EA es de un 10-15% por afo,
mientras que esta tasa es de sélo un 1-2% en el caso de
conversion de ancianos sanos a enfermos de Alzheimer
(Nestor et al. 2004; Petersen et al. 1999). Debido a esta
elevada tasa de conversion y a la importancia de la EA 'y
el DCL en las sociedades avanzadas, resulta de vital im-
portancia evaluar el dafio cerebral ocasionado por el DCL
para tratar de predecir qué enfermos con DCL terminaran
desarrollando la EA.

El aumento de la esperanza de vida ha motivado que
enfermedades neurolégicas como la EA y el DCL hayan
generado un creciente interés en los ultimos afnos. La difi-
cultad de su diagnostico ha propiciado que sea necesario
buscar nuevas formas de presentacion diagnostica que
ayuden a los médicos especialistas en esta tarea. Actual-
mente, las sefales de electroencefalografia (EEG) y mag-
netoencefalografia (MEG) no se utilizan en el diagnéstico
de la EA. Sin embargo, existen numerosos estudios que
sugieren que el analisis de registros cerebrales podria
ayudar a los médicos en esta tarea (Jeong 2002; Stam
2005). Durante las ultimas décadas se ha estudiado la
utilidad de las sefales eléctricas (registradas en el EEG)
para caracterizar los patrones de actividad cerebral rela-
cionados con la EA y el DCL (Jeong 2004; Stam 2005).
Mas recientemente, se ha comenzado a estudiar estas
patologias mediante el analisis de la actividad magnética
cerebral, recogida en el MEG. Ambos registros (EEG y
MEG) miden la actividad de la corteza cerebral de una
forma directa y no invasiva y poseen una elevada resolu-
cion temporal (Hamalainen et al. 1993). A pesar de que
nuestro grupo de investigacion tenia experiencia tanto en
el andlisis de EEG (Abasolo et al. 2005, 2006a,b, 2008a,b;
Escudero et al. 2006, 2007) como de MEG (Escudero et
al. 2008; Fernandez et al. 2006a,b; Gomez et al. 20006,
2007, 2009a,b; Hornero et al. 2008, 2009; Poza et al. 2007,
2008a,b), este proyecto se centro en el estudio de la sefal
de MEG. Esto se debia a que el MEG ofrece ciertas ven-
tajas sobre el EEG, ya que el primero proporciona regis-
tros menos distorsionados por los tejidos corporales vy li-
bres de referencia. Ademas, la densidad espacial del
MEG es mas elevada que en el EEG.

Las primeras aplicaciones de técnicas de procesado
de sefal para ayudar en el diagnostico de enfermedades
neurodegenerativas datan de comienzos de los anos 80
(Jeong 2004). Estos primeros estudios se centraron en el
analisis de la sefial de EEG empleando técnicas espectra-
les (Jeong 2004). Estas investigaciones revelaron un incre-
mento de potencia relativa en las bandas bajas de fre-
cuencia en la EA (Coben et al. 1985; Jelic et al. 2000).
Centrandonos en las sefiales MEG, los registros pertene-
cientes a pacientes con EA muestran una lentificacion del
espectro, lo que se traduce en un aumento de potencia en
las bandas bajas de frecuencia y un descenso en las
bandas altas (Fernandez et al. 2006a). Ademas, la mayoria
de estudios han mostrado una disminucion de los valores
de coherencia (Franciotti et al. 2006). Finalmente, la utili-
zacion de varias entropias espectrales también ha permi-
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tido discriminar los registros MEG de pacientes y de con-
troles (Poza et al. 2008Db).

Por otro lado, debido a la capacidad del cerebro hu-
mano para llevar a cabo complejas pruebas cognitivas y
a la presencia de no linealidad en el cerebro, la utilizacion
de métodos de analisis no lineal parece ser una buena
alternativa para complementar el andlisis de registros EEG/
MEG. A partir de mediados de los afos 90 se comenzaron
a aplicar técnicas de analisis no lineal al EEG de pacientes
con enfermedades neurodegenerativas (Jeong 2004; Stam
2005). Los primeros estudios aplicaron meétricas directa-
mente derivadas de la Teoria del Caos (Besthorn et al.
1995; Jeong et al. 2001a). Sin embargo, la utilizacion de
estas medidas clasicas sobre registros biomédicos es di-
ficilmente justificable desde el punto de vista tedrico
(Jeong 2004; Stam 2005), por lo que se hace necesaria la
utilizacion de otros métodos no lineales. Recientes estu-
dios han demostrado una disminucion de complejidad en
los registros de EEG y MEG de pacientes de EA em-
pleando técnicas de andlisis no lineal (Abasolo et al.
2006a; Escudero et al. 2006, 2007; Gomez et al. 2006,
2009a,b; Hornero et al. 2008, 2009; van Cappellen van
Walsum et al. 2003). Ademas, esta disminucion de com-
plejidad se ve acompanada de un aumento de la regula-
ridad y predictibilidad de los registros (Abasolo et al. 2005,
2006b, 2008a,b; Goémez et al. 2007; Hornero et al. 2008,
2009; Jeong et al. 2001b). Por ultimo, la conexion entre
diversas regiones cerebrales ha sido analizada en regis-
tros de EEG y MEG empleando técnicas no lineales de
sincronizacion (Jeong et al. 2001b; Koenig et al. 2005;
Stam et al. 2006).

Aunque existen numerosos estudios que muestran la
capacidad de métodos no lineales para diferenciar en-
fermos de Alzheimer de sujetos sanos, existen muy
pocos trabajos que analicen el MEG en el DCL, a pesar
de la importancia de esta patologia (Fernandez et al.
20064, 2009; Gémez et al. 2009c; Osipova et al. 2006).
No obstante, existen estudios previos que han mostrado
los cambios que el DCL provoca en el EEG (Babiloni et
al. 2006; Jelic et al. 2000; Jeong 2002; Koenig et al.
2005; Pijnenburg et al. 2004; Stam 2005). Algunos auto-
res han estudiado el EEG en enfermos de DCL utilizando
medidas no lineales de sincronizacion (Babiloni et al.
2006; Koenig et al. 2005; Pijnenburg et al. 2004). Los
resultados muestran que en diversas bandas de fre-
cuencia existe una desconexion entre regiones cerebra-
les asociada con el DCL y la EA (Koenig et al. 2005).
Ademas, existe correlacion entre el nivel de deterioro
cognitivo y el grado de desconexion (Babiloni et al.
2006; Koenig et al. 2005). Centrandonos en el analisis
del MEG, Fernandez et al. (2006a) utilizaron parametros
espectrales para demostrar la existencia de diferencias
significativas entre pacientes de EA, sujetos de control y
enfermos de DCL. En el caso de estos ultimos, los para-
metros espectrales toman valores intermedios entre los
correspondientes a los otros dos grupos (Fernandez et
al. 2006a). Otro estudio MEG sugiere la disminucion de
la conectividad entre regiones cerebrales en los pacien-

tes con DCL, especialmente en la banda beta de fre-
cuencia (Gémez et al. 2009c).

El objetivo de este proyecto es emplear métodos no
lineales de procesado de sefial para evaluar, a través del
andlisis del MEG, el dafo cerebral producido por el DCL.
El analisis del MEG con métodos innovadores de proce-
sado de sefial podria servir de ayuda al diagnostico de
esta enfermedad neurodegenerativa y podria ayudar a
predecir qué pacientes con DCL terminan desarrollando
EA. El empleo de técnicas no lineales para caracterizar el
DCL mediante el analisis del MEG constituye una linea de
investigacion novedosa e innovadora de gran relevancia
social.

3. OBJETIVOS DEL PROYECTO

La EA es una demencia irreversible que afecta gravemente
a las capacidades cognitivas del enfermo. Supone un gran
problema econdémico y de salud publica, ya que se estima
que afecta a casi el 2% de la poblacion. Para tratar ade-
cuadamente la misma es esencial realizar un diagndstico
precoz. Un grupo de poblacion especialmente relevante
para predecir quiénes desarrollaran la EA son los enfermos
de DCL, puesto que la tasa de conversion de DCL a EA es
muy elevada. Por ello, resulta de vital importancia estudiar
como el DCL afecta el cerebro de los pacientes con esta
patologia y cuales son los indicadores que pueden ayudar
a predecir la conversion de DCL a EA. El interés de este
proyecto consiste en el desarrollo de una linea de investi-
gacioén innovadora para ayudar en la evaluacion del dano
cerebral causado por el DCL mediante el analisis no lineal
de una sefal no invasiva como el MEG.

El DCL induce danos en el cerebro de los enfermos
que redundan en una disminucion de las capacidades
cognitivas de éstos. Puesto que el MEG registra la activi-
dad electromagnética cerebral, esta técnica puede ser
utilizada para monitorizar las alteraciones provocadas por
el DCL. Aplicando técnicas de procesado de sefal a estos
registros, es posible extraer patrones caracteristicos de
actividad electromagnética cerebral, con el objetivo de
diferenciar los MEGs de sujetos de control y enfermos con
DCL. Analizando adecuadamente estos patrones, puede
estimarse el dafio sufrido por el cerebro de los Ultimos e
intentar prever la conversion de un enfermo con DCL a
uno con EA. Los resultados que se desprendan de este
proyecto contribuiran al conocimiento del DCL, mostrando
como esta patologia afecta a la actividad magnética cere-
bral. Asimismo, el analisis de registros de MEG de enfer-
mos con DCL podria servir de ayuda al diagnéstico precoz
de la EA, con el fin de adoptar estrategias de medicacion
mas efectivas y asi reducir el dano sufrido por el cerebro
de los enfermos.

El objetivo principal de este proyecto es emplear mé-
todos avanzados de procesado no lineal para evaluar el
daiio cerebral producido por el DCL mediante el analisis
del MEG. Este objetivo principal puede desglosarse en los
siguientes objetivos concretos:



6 | APLICACION DE METODOS NO LINEALES A LAS SENALES DE MAGNETOENCEFALOGRAMA PARA VALORAR EL DANO CEREBRAL EN ENFERMOS...

1. Construir y formalizar una base de datos de MEG
que contenga los registros de los que ya se dis-
pone para la realizacion de este proyecto, asi como
las nuevas sefiales que podamos registrar.

2. Investigar e implementar nuevos métodos no linea-
les de procesado de sefal aplicables al estudio del
MEG.

3. Procesar los registros de MEG pertenecientes a su-
jetos de control y enfermos de DCL con métodos
avanzados de procesado de sefal para extraer ca-
racteristicas relacionadas con la anterior patologia.

4. Desarrollar estimadores que permitan predecir la
conversion de pacientes con DCL a enfermos de
Alzheimer.

5. Investigar los cambios que el DCL introduce en la
actividad magnética cerebral y extraer conclusio-
nes al respecto.

6. Publicar los resultados en congresos nacionales e
internacionales, asi como en revistas internaciona-
les con alto indice de impacto en el Journal Citation
Reports.

4. ACTIVIDADES REALIZADAS

4.1. Tarea 1. Revision del estado del arte de métodos
no lineales

En esta tarea, los investigadores participantes Daniel Aba-
solo Baz, Carlos Gomez Pefia y Daniel Alvarez Gonzélez
han realizado una exhaustiva recopilacion de los ultimos
articulos cientificos relativos a métodos no lineales de pro-
cesado de sefal aplicables a sefnales biomédicas. A partir
de esta busqueda bibliografica ha sido posible determinar
los métodos mas adecuados para nuestro estudio:

* Complejidad de Lempel-Ziv. La complejidad de
Lempel-Ziv (LZC, Lempel-Ziv Complexity) es una
medida de complejidad no paramétrica, basada en
el numero de subsecuencias diferentes presentes
en la serie original y en la tasa de repeticion de las
mismas (Lempel & Ziv 1976). Es una medida de
complejidad en el sentido determinista (compleji-
dad de Kolmogorov), asi como en el estadistico
(entropia de Shannon) (Zozor el al. 2005). En el
contexto de sefnales biomédicas, la LZC puede in-
terpretarse como una medida de la variabilidad de
los harmonicos de la serie temporal (Aboy et al.
2006).

» Entropia espectral de Shannon. Powell & Percival
(1979) introdujeron una variacion de la entropia de
Shannon denominada entropia espectral de Shan-
non (SSE, Shannon Spectral Entropy), en la que la
irregularidad de una senal se estima en términos de
la uniformidad del espectro de potencia normali-
zado. De esta manera, un espectro de potencia
plano con un contenido espectral uniforme (por
ejemplo, una sefal muy irregular como el ruido
blanco) obtendria una SSE elevada. Por otro lado,

4.2,

un espectro de potencia estrecho formado por unas
pocas componentes espectrales (por ejemplo, una
sefal altamente predecible como una suma de si-
nusoides) tendria una SSE baja (Inouye et al. 1991).
Asi pues, la SSE puede considerarse como un
cuantificador del desorden de una sefal, cuyo sig-
nificado original implica incertidumbre en la infor-
macion en términos de desorden, discrepancia y
diversidad (Bezerianos et al. 2003).

Entropia aproximada. La entropia aproximada
(ApEn, Approximate Entropy) fue introducida por
Pincus en 1991 como una medida para cuantificar
la regularidad de series de datos, incluso si son
ruidosas y de pequefia longitud (Pincus 1991). El
método asigna un valor nulo o positivo a la serie
temporal. Una secuencia de datos que contenga
una gran cantidad de patrones repetitivos tendra
una ApEn pequena, mientras que una menos pre-
decible (mas irregular) tendra una ApEn mayor (Pin-
cus 2001).

Entropia muestral. La entropia muestral (SampEn,
Sample Entropy) (Richman & Moorman 2000) cuan-
tifica la regularidad de una serie temporal, con va-
lores mayores asociados a una mayor irregularidad.
Esta medida presenta una serie de ventajas frente
a la ApEn (Richman & Moorman 2000). La primera
es que el algoritmo empleado en su calculo es mas
sencillo, por lo que el coste computacional de la
SampEn es menor que el de la ApEn. Ademas, las
estimaciones de la SampEn cuando el numero de
muestras es reducido coinciden mas con su valor
tedrico que las estimaciones de la ApEn. Por ultimo,
la consistencia de los resultados obtenidos con la
SampEn es mayor que con la ApEn, aunque no
pueda garantizarse para todo tipo de series tempo-
rales.

Andlisis de fluctuaciones sin tendencias. El analisis
de fluctuaciones sin tendencias (DFA, Detrended
Fluctuation Analysis) fue propuesto para detectar y
cuantificar las correlaciones de largo alcance en
secuencias de ADN (Peng et al. 1994). Aplicado a
cualquier otro tipo de serie temporal, permite detec-
tar la existencia de correlaciones de largo alcance,
que reflejan la influencia de eventos pasados en la
evolucion futura del sistema (Kantelhardt et al.
2001; Vjushin et al. 2001). EI DFA permite eliminar
las tendencias locales en una serie temporal, pro-
porcionando informacion acerca de las variaciones
a largo plazo y de las relaciones de escala existen-
tes en ella (Heneghan & McDarby 2000). Ademas,
es un método adecuado para el analisis de sefiales
no estacionarias (Hwa & Ferree 2002).

Tarea 2. Desarrollo e implementacion de los
métodos no lineales

En esta tarea, a partir de los informes derivados de la
Tarea 1, se realizd la implementacion de los métodos de
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analisis no lineal seleccionados en programas informati-
cos. Esta labor fue llevada a cabo por los investigadores
Jesus Poza Crespo, Javier Escudero Rodriguez y José
Victor Marcos Martin. El resultado de esta tarea fueron los
scripts de Matlab que recogian el cédigo de cada uno de
los cinco métodos no lineales seleccionados en la tarea
anterior. Ademas, también fueron necesarios programas
adicionales para extraer la informacion presente en las
curvas del DFA.

4.3. Tarea 3. Registro y procesado del MEG

Los investigadores Alberto Fernandez Lucas y Maria Gar-
cia Gadafon se encargaron de realizar la Subtarea 3.1
(“Registro de MEG y creacion de base de datos”). Para
ello, elaboraron una base de datos que recogia los regis-
tros MEG y los datos sociodemograficos de la poblacion
bajo estudio. Cabe resefar que todas las sefiales MEG
fueron adquiridas en el Centro de Magnetoencefalografia
Dr. Pérez Modrego de la Universidad Complutense de Ma-
drid.

Inicialmente, se contaba con registros MEG de 21 su-
jetos de control y 20 enfermos con DCL. Sin embargo, tras
un minucioso examen de estos registros, debieron descar-
tarse por una elevada presencia de artefactos y ruido en
las sefiales un total de 9 pacientes con DCL. Por otro lado,
se han adquirido registros MEG de 3 nuevos sujetos de
control y 7 pacientes con DCL. En consecuencia, la base
de datos final disponible para la realizacion de este pro-
yecto comprende sefiales MEG de 24 sujetos de control y
18 pacientes con DCL (ver tabla 1).

Para evaluar el déficit cognitivo de los sujetos se em-
pled el MMSE (Mini-Mental State Examination) de Folstein
et al. (1975). EIl MMSE es una sencilla prueba que resulta
muy Uutil para valorar el estado cognitivo global del pa-
ciente. Por otro lado, el deterioro funcional se evalué utili-
zando la escala GDA/FAST (Global Deterioration Scale/
Functional Assessment Staging) (Reisberg 1988). EIl GDA/
FAST consiste en una escala de 7 niveles que permite
valorar los cambios progresivos de las funciones, desde
la normalidad al deterioro mas intenso. Los resultados de
estas pruebas, asi como la edad y el sexo de cada uno
de los sujetos, estan recogidos en la Tabla 1.

Destacamos que todos los sujetos de control y los
cuidadores o personas a cargo de los enfermos dieron su
consentimiento informado para participar en este estudio,
que fue aprobado por el correspondiente comité ético.

Los registros MEG se efectuaron en una sala aislada
magnéticamente del Centro de Magnetoencefalografia Dr.
Pérez Modrego de la Universidad Complutense de Madrid.
Para cada sujeto, se registraron 5 minutos de actividad
espontanea de MEG mediante un magnetometro MAGNES
2500 WH 4D Neuroimaging® de 148 canales. El registro
se efectud con una frecuencia de muestreo de 678.17 Hz,
y los sujetos permanecieron en reposo y con |0s 0jos ce-
rrados durante el mismo. Inicialmente, se realizé un filtrado
hardware paso banda entre 0.1 y 200 Hz y se diezmd
cada sefal por un factor 4, reduciendo la frecuencia de

muestro a 169.55 Hz. Por cada canal y cada sujeto se
seleccionaron segmentos libres de artefactos de 5 s (848
muestras). Por ultimo, las sefiales se filtraron digitalmente
empleando un filtro FIR de ventana de Hamming con fre-
cuencias de corte 0.5 Hz y 40 Hz.

En la Subtarea 3.2 (“Procesado inicial”), los investi-
gadores participantes Daniel Abasolo Baz, Jesus Poza
Crespo, Marfa Garcia Gadafion, Daniel Alvarez Gonzalez
y Alberto Fernandez Lucas realizaron un procesado de
una parte de los registros para observar el comporta-
miento de los distintos métodos de analisis no lineal en la
discriminacion entre pacientes con DCL y sujetos de con-
trol. Para ello se utilizaron los programas informaticos im-
plementados en la Tarea 2. Este procesado inicial sugeria
que todos los métodos implementados aportan informa-
cion que podria ser Util a la hora de caracterizar el dano
cerebral sufrido por los pacientes con DCL.

En la Subtarea 3.3 (“Depuracion de los programas”),
los investigadores Daniel Abasolo Baz, Carlos Gomez
Pena, Javier Escudero Rodriguez y José Victor Marcos
Martin han realizado modificaciones sobre los primeros
programas implementados. Esta depuracion de los pro-
gramas ha permitido corregir pequenos fallos no detecta-
dos previamente. Ademas, se ha conseguido aumentar la
velocidad del procesado, caracteristica muy importante,
debido a la gran cantidad de datos a analizar (148 cana-
les y 5 minutos de registro por cada sujeto).

Finalmente, el equipo formado por Carlos Gomez
Pefia, Maria Garcia Gadanon, Javier Escudero Rodriguez
y Daniel Alvarez Gonzélez, y liderado por Roberto Hornero
Sanchez, se encargo6 de la parte mas importante de esta
tarea 3, esto es la “Bateria exhaustiva de pruebas” (Sub-
tarea 3.4). Para ello, se aplicaron los 5 métodos de analisis
no lineal sobre la totalidad de los registros MEG. Los re-
sultados obtenidos se muestran posteriormente, en el
apartado 4 de esta memoria.

4.4. Tarea 4. Andlisis de resultados y extraccion de
conclusiones

La tarea 4 se subdivide a su vez en dos subtareas de gran
importancia: “Analisis estadistico de los resultados” y “Ex-
traccion de conclusiones”.

El primer paso en nuestro “Analisis estadistico de
los resultados” (Subtarea 4.1) consistio en realizar un
test de hipoétesis o prueba de significacion, con el obje-
tivo de detectar la existencia de posibles diferencias sig-
nificativas entre los dos grupos de estudio (pacientes con
DCL vy sujetos de control).

Posteriormente, se utilizaron curvas caracteristicas
operativas del receptor (ROC, Receiver Operating Cha-
racteristic) para resumir de forma visual el comporta-
miento de nuestros métodos (Zweig & Campbell 1993).
Debido a la imposibilidad de realizar una curva ROC por
cada uno de los 148 canales, para este analisis se utili-
zara el valor medio sobre toda la superficie del cuero
cabelludo. Una curva ROC es una representacion grafica
de la relacion entre sensibilidad y especificidad. En nues-
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Tabla 1. Datos sociodemograficos de los sujetos que forman parte de la base de datos.

Sujeto Grupo Sexo Edad MMSE FAST
AFAL38 CONTROL M 61 29 2
AFAL43 CONTROL M 70 30 2
AFAL44 CONTROL M 64 30 1

AL17 CONTROL M 83 26 2

AL23 CONTROL M 78 27 2

AL33 CONTROL M 71 29 1

AL35 CONTROL V 74 30 2

AL38 CONTROL V 79 29 2

AL42 CONTROL V 79 30 2

AL43 CONTROL V 78 27 2

AL44 CONTROL M 76 29 2
CONT36 CONTROL M 69 29 1

CONTRS38AFAL CONTROL M 68 30 1
DCOG12 CONTROL M 75 29 2
DCOG15 CONTROL V 67 29 2
DCOG21 CONTROL M 68 29 2
DCOG23 CONTROL M 72 27 2
DCOG24 CONTROL V 84 29 2
DCOG26 CONTROL M 68 27 2
DCOG35 CONTROL V 73 30 2

DETCOGO7 CONTROL V 60 30 1
DETCOGO08 CONTROL M 63 30 1
DETCOGO09 CONTROL V 73 29 1

AL39 DCL M 75 24 8

AL41 DCL M 77 24 3
CONT37 DCL M 62 24 8
DCOG02 DCL M 72 28 3
DCOG06 DCL M 79 24 8
DCOGO7 DCL M 79 26 3
DCOG08 DCL V 74 27 8
DCOG09 DCL M 79 27 3
DCOG16 DCL V 73 28 3
DCOG30 DCL V 74 27 3

MUTUAO1 DCL M 76 28 3
MUTUA12 DCL V 74 28 3
MUTUA19 DCL V 82 24 3
MUTUA20 DCL M 65 22 3
MUTUAS3 DCL V 72 26 3
MUTUA51 DCL M 85 25 3
MUTUA52 DCL V 79 25 3
MUTUA54 DCL V 71 25 3

tro caso, nos permitira evaluar la capacidad de cada uno
de los métodos no lineales para discriminar entre pacien-
tes con DCL vy sujetos de control. La sensibilidad repre-
senta la proporciéon de pacientes con DCL correctamente
clasificados (porcentaje de verdaderos positivos), mien-
tras que la especificidad hace referencia al porcentaje de
sujetos de control adecuadamente identificados (fraccion

de verdaderos negativos). La precision cuantifica el nu-
mero total de sujetos (pacientes con EA y sujetos de con-
trol) correctamente clasificados. El area bajo la curva
ROC (AROC, Area under the ROC curve) se puede em-
plear como un indice conveniente de la exactitud global
de la prueba. Cuanto mayor sea el area, mejor sera el test
diagnostico. La exactitud maxima corresponderia a un
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valor de AROC = 1, valor alcanzado cuando las distribu-
ciones de resultados de ambos grupos no se solapan, o
que permite discriminarlos sin cometer ningun error. Por
el contrario, un valor de 0.5 indica que no es posible di-
ferenciar los resultados de los dos grupos considerados.
Tipicamente, tomara un valor comprendido entre estos
dos casos extremos. El AROC indica la probabilidad de
que un paciente con DCL, seleccionado de manera alea-
toria, tenga un valor del método no lineal empleado mayor
(o menor, segun el caso) que un sujeto de control extraido
también de manera aleatoria (Zweig & Campbell 1993).

El segundo método estadistico utilizado fueron los dia-
gramas de cajas y bigotes (boxplot o box and whisker
plot), que consisten en unas cajas de cuyos lados supe-
rior e inferior se derivan dos segmentos: uno hacia arriba
y uno hacia abajo (bigotes). De nuevo, se aplicaran Unica-
mente sobre los valores medios de cada método de ana-
lisis no lineal. Un boxplot proporciona un resumen de la
informacion de los datos utilizando cinco medidas estadis-
ticas: el valor minimo, el primer cuartil (percentil 25), la
mediana, el tercer cuartil (percentil 75) y el valor maximo
(Minnaard et al. 2005). Los boxplots estan basados en la
estadistica robusta, llamada asi por su robustez ante la
presencia de valores espurios (outliers) (Massart et al.
2005). Los percentiles 25 y 75 se corresponden con la
parte inferior y superior de la caja, respectivamente. La
distancia entre estas dos lineas recibe el nombre de rango
intercuartil. Es una forma robusta de mostrar la dispersion
de los datos, ya que el 50% de las muestras estara conte-
nido en este rango (Massart et al. 2005). La mediana se
representa como una linea horizontal dentro de la caja.
También se suelen incluir unas muescas que indican el
intervalo de confianza de la mediana. En este sentido, si
las muescas de las poblaciones representadas no se so-
lapan se determina que existen diferencias significativas
entre ellas. Los bigotes son dos lineas que surgen de los
extremos de la caja y que se extienden hasta las observa-
ciones extremas de la distribucion, exteriores a la caja. Los
bigotes tienen un limite de prolongacién, generalmente
hasta un maximo de 1.5 veces el rango intercuartil. Final-
mente, los valores espurios que se separan del cuerpo
principal de datos se indican individualmente (en nuestros
diagramas utilizando el simbolo ‘+'). Los diagramas de
cajas y bigotes también nos proporcionan informacion vi-
sual sobre la dispersion y la simetria de los datos. Cuanto
mas larga sea la caja y los bigotes, mas dispersa sera la
distribucion de datos. Por otro lado, una mediana situada
en el centro de la caja o cerca de él constituye un indicio
de simetria en los datos. Sin embargo, si la mediana esta
considerablemente mas cerca del primer o del tercer cuar-
til, se puede afirmar que los datos son positivamente o
negativamente asimétricos, respectivamente (Minnaard et
al. 2005).

En cuanto a la Subtarea 4.2 (“Extraccion de conclu-
siones”), los miembros con mas experiencia del equipo
investigador (Roberto Hornero Sanchez, Daniel Abasolo
Baz, Jesus Poza Crespo y Alberto Fernandez Lucas), se
encargaron de discutir los resultados y patrones obtenidos

para cada poblacion, asi como los modelos estadisticos
obtenidos. Por ultimo, se realizd una interpretacion de los
resultados desde un punto de vista clinico. Las conclusio-
nes mas importantes de nuestra investigacion se recogen
en el apartado 6 de esta memoria final.

4.5. Tarea 5. Difusion de resultados

Todos los investigadores participantes en el proyecto han
participado en la tarea de difusion de resultados. El primer
paso de esta tarea ha sido la preparacion de un articulo
para la revista TRAUMA FUNDACION MAPFRE, en el que
se realiza un estudio detallado del andlisis de la actividad
MEG en el DCL mediante la utilizacion de métodos de
analisis no lineal. Ademas, actualmente se esta trabajando
en la redaccion de una comunicacion para un congreso
internacional y de dos articulos, que se pretenden publicar
en revistas internacionales indexadas en el Journal Citation
Reports.

4.6. Tarea 6. Coordinacion del proyecto

El investigador principal, Roberto Hornero Sanchez, ha
realizado durante todo el proyecto las labores propias de
la Tarea 6: Coordinacion del proyecto. Ha sido el encar-
gado de coordinar al equipo investigador y de gestionar
adecuadamente los recursos econémicos, materiales y
humanos que han participado en este proyecto.

En la tabla 2 se muestra el cronograma del proyecto,
en el que pueden apreciarse todas las actividades realiza-
das, asi como su duracion y su periodo de ejecucion.

5. METODOS APLICADOS

Debido a la compleja naturaleza de las sefiales de origen
fisiologico, los métodos de analisis no lineal pueden pro-
porcionar elementos para comprender las funciones y dis-
funciones de los 6rganos o sistemas que las generan, bien
con el fin de caracterizar el comportamiento de algun o6r-
gano, bien como ayuda en el diagnéstico de diferentes
patologias (Hornero et al. 2007). Para una red neuronal
como el cerebro, la no linealidad aparece incluso a nivel
celular en el comportamiento de las neuronas (Andrzejak
2001). Por ello, el analisis no lineal de registros EEG/MEG
podria proporcionar informacion relevante acerca de la
dinamica cerebral que no puede obtenerse empleando
métodos de analisis lineal tradicionales (Jeong 2002). De
hecho, en los Ultimos afios han surgido numerosos estu-
dios que intentan caracterizar la EA utilizando distintos
métodos no lineales. La mayoria de estos estudios se han
realizado sobre sefiales EEG, aunque ya existen varios
estudios que han aplicado este tipo de técnicas a regis-
tros MEG. Sin embargo, la utilizacion de métodos de ana-
lisis no lineal para caracterizar la dinamica cerebral de
pacientes que sufren DCL esta mucho menos extendido.
En este proyecto se han analizado los registros MEG dis-
ponibles con distintos métodos de analisis no lineal, con el
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Tarea 1: Revision del estado del arte de métodos no lineales: Recopilacion de los ultimos articulos cientificos relativos a métodos no linea-
les de procesado de sefial aplicables a sefiales biomédicas. Comparacion entre métodos para decidir cuales pueden utilizarse en nuestro
estudio. El resultado de esta tarea sera un informe sobre los métodos de andlisis no lineal mas adecuados para el estudio del MEG.

Tarea 2: Desarrollo e implementacion de los métodos no lineales: Implementacion en programas informaticos desarrollados en MATLAB®
de los métodos de analisis no lineal seleccionados. Creacion de una interfaz grafica adecuada para facilitar el posterior analisis sistematico
de los MEG con los métodos no lineales. El resultado de esta tarea seran los programas informaticos donde estén desarrollados los métodos
seleccionados.

Tarea 3: Registro y procesado del MEG: El resultado de esta tarea sera una tabla con los resultados obtenidos para los registros de MEG
analizados.

* Tarea 3.1. Registro de MEG y creacion de base de datos: Construccion de una base de datos con los registros de MEG vy los datos
demograficos de los sujetos. Recepcion de nuevos registros adquiridos en el Centro de Magnetoencefalografia Dr. Pérez Modrego.

* Tarea 3.2. Procesado inicial: Aplicacion de los diferentes métodos de analisis no lineal implementados a un subconjunto de los registros
de MEG, con el objetivo de deducir cuales de ellos podrian diferenciar mejor las poblaciones bajo estudio. Para los métodos mas ade-
cuados, deduccion acerca de qué parametros de entrada podrian diferenciar mejor las poblaciones.

e Tarea 3.3. Depuracion de los programas: Depuracion y optimizacion de los programas informaticos implementados en la Tarea 2 para
minimizar el tiempo de célculo y diferenciar con una elevada precision ambas poblaciones.

¢ Tarea 3.4. Bateria exhaustiva de pruebas: Aplicacion de los métodos modificados sobre la totalidad de la base de datos, almacenando
los resultados obtenidos.

Tarea 4: Analisis de resultados y extraccion de conclusiones: El resultado de esta tarea sera un informe con las conclusiones extraidas a
lo largo de todo el proyecto.

e Tarea 4.1. Analisis estadistico de los resultados: Estudio de los resultados obtenidos y de los métodos estadisticos mas adecuados
para cada caso.

e Tarea 4.2. Extraccion de conclusiones: Discusion sobre los resultados y patrones obtenidos para cada poblacién e interpretacion de
los resultados.

Tarea 5: Difusion de resultados: Difusion de resultados preliminares en congresos nacionales e internacionales. Elaboracion y publicacion
de articulos sobre los resultados alcanzados en revistas internacionales de prestigio dentro del campo de la Ingenieria Biomédica.
Tarea 6: Coordinacion del proyecto: Coordinacion de cada una de las tareas anteriores.

Tabla 2. Tareas.

Investigador responsable

Tareas .
y otros involucradas

Duracioén: 1 afo (12 meses)

'I_'area 1. Revision del estado del arte de métodos no DAB. CGP. DAG
lineales —

'I_'area 2. Desarrollo e implementacion de los métodos no JPC, JER, JUM
lineales

Tarea 3. Registro y procesado del MEG

Subtarea 3.1. Registro de MEG y creacion de base de AFL, MGG

datos

Subtarea 3.2. Procesado inicial DAB, JPC, MGG, DAG, AFL

Subtarea 3.3. Depuracion de los programas DAB, CGP, JER, JVM

RHS, CGP, MGG, JER, DAG

Subtarea 3.4. Bateria exhaustiva de pruebas

Tarea 4. Analisis de resultados y extraccion de
conclusiones

Subtarea 4.1. Analisis estadistico de los resultados JPC, MGG, JVM
RHS, DAB, JPC, AFL

RHS, Todos los participantes

Subtarea 4.2. Extraccion de conclusiones

Tarea 5. Difusion de resultados

Tarea 6. Coordinacion del proyecto RHS
objetivo de mostrar los cambios que el DCL provoca sobre » Entropia aproximada (ApEn, Approximate Entropy).
dichas senales. » Entropia muestral (SampEn, Sample Entropy).
Para ello, se ha realizado una exhaustiva recopilacion + Analisis de fluctuaciones sin tendencias (DFA,

de los ultimos articulos cientificos relativos a métodos no
lineales de procesado de sefial aplicables a sefiales bio-
médicas. A partir de esta busqueda bibliografica ha sido
posible determinar qué métodos resultan mas adecuados

Detrended Fluctuation Analysis).

5.1. Complejidad de Lempel-Ziv

para nuestro estudio. A continuacion, se incluye una com-
pleta descripcion de los cinco métodos de analisis no li-
neal seleccionados:
» Complejidad de Lempel-Ziv (LZC, Lempel-Ziv Com-
plexity).
» Entropia espectral de Shannon (SSE, Shannon
Spectral Entropy).

La complejidad de Lempel-Ziv (LZC, Lempel-Ziv Comple-
xity) es una medida de complejidad no paramétrica, ba-
sada en el nUmero de subsecuencias diferentes presentes
en la serie original y en la tasa de repeticion de las mismas
(Lempel & Ziv 1976). Es una medida de complejidad en el
sentido determinista (complejidad de Kolmogorov), asi
como en el estadistico (entropia de Shannon) (Zozor el al.
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2005). En el contexto de sefiales biomédicas, la LZC
puede interpretarse como una medida de la variabilidad
de los harménicos de la serie temporal (Aboy ef al. 2006).
Esta medida esta basada en la transformacion de la sefal
a analizar en una secuencia cuyos elementos son solo
unos pocos simbolos. En este estudio hemos transformado
el registro MEG a analizar en una secuencia binaria. Para
ello, se compara la serie temporal con un umbral T, que
en nuestro caso sera la mediana, ya que mas robusta a
espurios que la media (Nagarajan 2002). Asi, la sefal ori-
ginal X = (x,, X,,..., X,) se transforma en una secuencia
binaria P = (s,, S,...., S,) donde (Zhang et al. 2001):

0 six, <T,
8 = . (1)
1 six 2T,

Posteriormente, un contador de complejidad c(N)
mide el numero de patrones distintos contenidos en la
secuencia. En resumen, una secuencia P = (s,, S,...., S,),
donde s,, s,,... son caracteres, es analizada de izquierda
a derecha y el contador de complejidad c¢(N) se incre-
menta una unidad cada vez que encuentra una nueva
subsecuencia de caracteres en el proceso de analisis.
Después de la normalizacion, la medida de la complejidad
refleja la tasa de nuevos patrones. La medida de la com-
plejidad es estimada utilizando el siguiente algoritmo (Na-
garajan 2002; Zhang & Roy 2001; Zhang et al. 1999):

1. Sean Sy Q dos subsecuencias de Py sea SQ la
concatenacion de Sy Q. La subsecuencia SQr se
obtiene a partir de SQ, eliminando su ultimo carac-
ter (m indica la operacion de eliminar el ultimo ca-
racter de una secuencia).

2. Sea v(SQm) el vocabulario de todas las diferentes
subsecuencias de SQm. Inicialmente, ¢(N) =1, S =
s,y Q=s,, porloque SQr =s.,.

3. Generalizando, vamos a suponer que S = s, S,,...,
s,y Q=s,, loqueimplica que SQrn =s,, S,,..., S,.
Si Qe v(SQm), entonces Q ya es una subsecuencia
de SQr y no una nueva.

4. Renombramos Qas _,, S
nece a v(SQm) o no.

5. Los pasos anteriores se repiten hasta que Q no per-
tenezca a v(SQm). Ahora Q =s ., S,,,...., n
una subsecuencia de SQm = s, S,,..., S,,.;, POr lo
que incrementamos en una unidad el contador c(N).

6. Después de esto se combina S con Q, pasando S
aserS=s,8,....,5,S ,...5,,yQaserQ=s_, .

Este procedimiento se repite hasta que Q es el ultimo
caracter. En ese momento, el nimero de subsecuencias
distintas es ¢(N), la medida de la complejidad. Este algo-
ritmo utiliza s6lo dos simples operaciones, comparacion y
acumulacion, que hacen que el célculo de c(N) tenga un
coste computacional bajo.

Para obtener una medida de la complejidad que sea
independiente de la longitud de la secuencia, utilizamos la
medida de la complejidad normalizada C(N). Siendo o el
numero de simbolos diferentes y N la longitud de la se-

y evaluamos si Q perte-

r+2

r+i

cuencia P, se ha probado que el limite superior de c(N)
esta dado por:

N

< (1 ey og, (W)

)

donde ¢, es un valor pequeno tal que g, — 0 (N — o). Por
lo tanto, en general, el limite superior de c(N) es:

N
li N)=b(N) = 3
lim e =by= S0

[24
y ¢(N) puede ser normalizado mediante la expresion:

c(N)

C(N) = )

(4)

c(N) refleja la tasa de aparicion de nuevos patrones a
lo largo de la secuencia.

Algunos estudios han utilizado este método para ana-
lizar la variabilidad del ritmo cardiaco en pacientes con
cardiomiopatia hipertréfica (Carvajal et al. 1996), sujetos
con trasplantes y enfermos con fallo congestivo cardiaco
(Ferrario et al. 2004). Zhang & Roy (2001) y Zhang et al.
(2001) lo han aplicado para estudiar la relacion entre pa-
trones de actividad cerebral y profundidad anestésica.
También se ha utilizado para cuantificar la complejidad de
epocas EEG pertenecientes a enfermos epilépticos (Rad-
hakrishnan & Gangadhar 1998). Otros autores han apli-
cado esta medida para estudiar las funciones cerebrales
(Wu & Xu 1991), la transmision de la informacion cerebral
(Xu et al. 1997) y para detectar taquicardia y fibrilacion
ventricular (Zhang ef al. 1999). Finalmente, estudios preli-
minares han demostrado que la LZC es capaz de diferen-
ciar los registros MEG de pacientes con EA de aquellos
pertenecientes a sujetos de control (Gomez et al. 2006,
2009a).

5.2. Entropia espectral de Shannon

Claude Shannon, ingeniero y matematico americano, defi-
nio en 1948 el concepto de entropia (H) como una medida
de la incertidumbre media de la cantidad de informacion
enviada en un mensaje (Shannon 1948a,b). Cuanto mayor
sea el valor de H, mayor sera la incertidumbre. Segun esta
definicion, los sucesos inciertos contienen mucha informa-
cion, por lo que la entropia asociada a ellos sera elevada.
Por tanto, puede considerarse que la entropia de Shannon
es una medida de la cantidad de informacion asociada a
un determinado suceso. Este concepto ha sido aplicado a
multitud de campos, como la termodinamica o la fisica
cuantica (Mueller 2007; von Neumann 1991). Dada una
variable aleatoria discreta Z, cuya distribucion de probabi-
lidad es P = (p,, p,..... P,), la entropia de Shannon H(2)
para dicha variable viene dada por la siguiente expresion
(Shannon 1948a,b):
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N
H(Z)=H(p\,prs-Py) = _Zpi -log(p;) 9
i=1

Desde el punto de vista del procesado de sefial, Powell
& Percival (1979) introdujeron una variacion de esta entro-
pia denominada entropia espectral de Shannon (SSE,
Shannon Spectral Entropy), en la que la irregularidad de
una sefal se estima en términos de la uniformidad del es-
pectro de potencia normalizado. De esta manera, un es-
pectro de potencia plano con un contenido espectral uni-
forme (por ejemplo, una sefal muy irregular como el ruido
blanco) obtendria una SSE elevada. Por otro lado, un es-
pectro de potencia estrecho formado por unas pocas com-
ponentes espectrales (por ejemplo, una sefal altamente
predecible como una suma de sinusoides) tendria una SSE
baja (Inouye et al. 1991). Asi pues, la SSE puede conside-
rarse como un cuantificador del desorden de una senfal,
cuyo significado original implica incertidumbre en la infor-
macion en términos de desorden, discrepancia y diversi-
dad (Bezerianos et al. 2003). El algoritmo utilizado en este
proyecto para calcular la SSE se detalla a continuacion:

1. Se obtiene la densidad espectral de potencia S, (f)
de la sefial MEG filtrada entre 0.5 y 40 Hz a partir
de la transformada de Fourier de la funcién de au-
tocorrelacion. S, (f) representa la distribucion de la
potencia de la sefal en funcion de la frecuencia.

2. Normalizamos la S, (f) con respecto a toda la po-
tencia en la banda de frecuencias comprendida
entre 0.5 y 40 Hz. Esto nos permite obtener una
funcion de densidad de probabilidad P, (7).

3. La SSE se obtiene como la entropia de Shannon de
la funcion de densidad de probabilidad P, (f) en el
intervalo de frecuencias considerado (en nuestro
caso, entre 0.5y 40 Hz):

1‘2 1
SSE = P -1
fZ e (f) H{Px(f)} (6)

donde r, y r, son las frecuencias discretas corres-
pondientes a las frecuencias de corte del filtro soft-
ware utilizado, esto es, 0.5 y 40 Hz, respectiva-
mente.

La SSE permite cuantificar la distribucion de potencia
del espectro de una sefial. Un valor de SSE elevado indica
que el espectro de la sefial es uniforme y tiene una distri-
buciéon en frecuencia bastante amplia, mientras que un
valor bajo se corresponde con un espectro donde la po-
tencia se encuentra condensada en un rango de frecuen-
cias menor (Sleigh et al. 2004). Ademas, si comparamos
varias sefiales entre si, un valor menor de entropia espec-
tral sugiere que esa sefal es mas regular y predecible
(Sleigh et al. 2004; Viertio-Oja et al. 2004).

La entropia espectral ha sido empleada para caracte-
rizar la actividad cerebral durante el suefio (Fell et al.
1996) y para monitorizar la profundidad anestésica (Zhang
& Roy 2001). Ademas, se ha utilizado para detectar dife-

rencias en registros EEG de enfermos epilépticos (Capurro
et al. 1998), pacientes que han sufrido isquemia cerebral
(Bezerianos et al. 2003) y sujetos en coma (Chan et al.
2004). También ha servido para estudiar los cambios pro-
ducidos por estimulos auditivos, visuales y bimodales (Yor-
danova et al. 2002) y por la realizacion de tareas mentales
(Inouye et al. 1991). Finalmente, estudios previos han utili-
zado la SSE como un descriptor de la irregularidad de
sefales EEG (Abasolo et al. 2006b) y MEG (Poza et al.
2008b) en la EA.

5.3. Entropia aproximada

La entropia aproximada (ApEn, Approximate Entropy) fue
introducida por Pincus en 1991 como una medida para
cuantificar la regularidad de series de datos, incluso si son
ruidosas y de pequefia longitud (Pincus 1991). El método
asigna un valor nulo o positivo a la serie temporal. Una
secuencia de datos que contenga una gran cantidad de
patrones repetitivos tendra una ApEn pequefa, mientras
que una menos predecible (mas irregular) tendra una
ApEn mayor (Pincus 2001).
Para calcular la ApEn de una serie temporal es nece-
sario fijar dos parametros: una longitud m y una ventana
de tolerancia r. AbEn mide la similitud logaritmica de que
patrones préoximos (separados menos que r) para m ob-
servaciones contiguas permanezcan a una distancia
menor que r en las siguientes comparaciones aumentando
m. Es obligatorio considerar ApEn(m, r, N) como una fami-
lia de medidas, donde N es el numero de puntos de la
serie. Esto es, las comparaciones han de realizarse con m,
ry N fijos (Pincus 2001). Aungue la eleccion de my r es
fundamental en el calculo de ApEn, no existe ninguna
regla que permita optimizar sus valores. En principio, la
precision de la estimacion de la entropia mejora al aumen-
tar el nUumero de coincidencias existentes entre patrones
de longitud my m + 1, lo que puede conseguirse con m
pequefo y r elevado. Sin embargo, con valores de r ele-
vados se pierden detalles acerca de la sefnal que preten-
demos caracterizar (Pincus 1991). Ademas, r ha de ele-
girse mayor que el ruido que contamina la senal para
evitar una influencia excesiva de este (Pincus 1991). Pin-
cus (2001) sugiere valores de m =1, m = 2 y r compren-
dido entre 0.1y 0.25 veces la SD de la sefal original. Para
este estudio se han utilizado unos valoresde m =1, r =
0.25 veces la SD de la sefnal original y N = 848. Estos
valores cumplen los criterios propuestos por Pincus y han
mostrado un buen comportamiento en analisis previos de
la actividad electromagnética (Abasolo et al. 2005).
El algoritmo utilizado para calcular la entropia de una
sefal X = (x,, X,,..., X,) €s el siguiente:
1. Se crea un conjunto de vectores X',..., X1 defini-
dos como X' = (X, X, jeeos X )y [ =10, N=m + 1.
Estos vectores representan m valores consecutivos
de X, empezando por el punto /-ésimo.

2. Se define la distancia entre X'y X, d[X', X'] como el
maximo del valor absoluto de la diferencia entre las
componentes escalares de los vectores:
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d[Xi7Xj] = k:I(T)flaX | |xi+k _xj+k | (7)

3. Para un X' dado, llamamos N™(i) al nimero de j (j =
1,...., N—m + 1) tales que dfX, X] < r. Entonces,
parai=1,.., N-m+1:

NGO (8)
N-m+1

C(i) mide, para una tolerancia r, la regularidad o
frecuencia de patrones similares a uno dado de
longitud m.

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

¢ =

N-—m+1

> InC (i) 9)
i=l

1
Q" (r)=——
N-m+1
5. Incrementamos la dimension a m + 1y repetimos
los pasos anteriores, para obtener C™'(i) y ¢™(r).

6. Teodricamente, la ApEn se define como:

ApEn(m,r) = lim[@" (") " ()] (10)

N—x

7. Como la longitud de las sefales N es finita, la ApEn
se estima mediante la expresion:

ApEn(m,r,N) =" (r)—¢""(r) (11)

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

5.4. Entropia muestral

Una de las caracteristicas del algoritmo empleado para
estimar la ApEn es que compara cada vector consigo
mismo al contar el numero de vectores separados una
distancia menor que r. Esta practica introduce un sesgo
en la ApEn (Richman & Moorman 2000). Como conse-
cuencia, la ApEn depende de la longitud de la serie tem-
poral analizada mas de lo que inicialmente se creia y
sugiere que en una serie temporal hay una mayor similitud
que la que en realidad existe (Richman & Moorman 2000).
Para reducir este sesgo, se ha introducido la entropia
muestral (SampEn, Sample Entropy) (Richman & Moor-
man 2000). La SampEn cuantifica la regularidad de una

serie temporal, con valores mayores asociados a una
mayor irregularidad. Esta medida presenta una serie de
ventajas frente a la ApEn (Richman & Moorman 2000). La
primera es que el algoritmo empleado en su calculo es
mas sencillo, por lo que el coste computacional de la
SampEn es menor que el de la ApEn. Ademas, las esti-
maciones de la SampEn cuando el numero de muestras
es reducido coinciden mas con su valor teérico que las
estimaciones de la ApEn. Por ultimo, la consistencia de
los resultados obtenidos con la SampEn es mayor que
con la ApEn, aungue no pueda garantizarse para todo
tipo de series temporales.

Antes de calcular la SampEn hay que fijar dos para-
metros: la longitud m, que determina el tamafo de los
vectores comparados, y una ventana de tolerancia r, que
suele normalizarse empleando la SD de la serie original.
Al igual que con la ApEn, los valores empleados en el
célculo de la SampEn han sidom =1y r=10.25 veces la
SD de la serie de datos original. SampEn(m, r, N) es el
negativo del logaritmo neperiano de la probabilidad con-
dicional de que dos secuencias similares para m puntos
(distancia entre ellas menor que r) sigan siéndolo al in-
crementar el numero de puntos a m + 1. Para calcular la
SampEn(m, r, N) de una serie con N muestras, X = (x,,
X,,..., X,), hay que sequir el siguiente algoritmo (Richman

& Moorman 2000):

1. Se crea un conjunto de vectores X ',..., X N-m*1
definidos como X ' = (X, X, ,..oo X, q)s 1= 1,000,
N-—m+1.

2. Se define la distancia entre X 'y X J, d[X ', X ],
como el maximo del valor absoluto de la diferencia
entre las componentes escalares de los vectores:

dIX,. X)]=

m

max [x., =¥l (12

3. Para un X ' dado, se cuenta el nimero de j (1 </ <
N —m, j# i), denotado como B, tal que d[X |, X /] <
r. Entonces, para1 <i<N-m,

1
Bl.’" ry=——_B, (13)
) N-m-1
4. Se define como:
1 N-m
B"(ry= > B''(r 14
() N_m; (r) (14)

5. Se aumenta la dimension a m + 1y se repiten los
pasos 1) a 3) para determinar A™ (7).

1
" = A 15
A7) N-m-1" 1o

donde A, es el numero de X ' a una distancia

menor que r de X ./, con j comprendido entre 1y

+17

N-—m(=+1i.
6. Se define A™ (r) como:
1 N-m
A"(ry=—— ) A"(r 16
()=, 2ATO) (16)
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B™ (r) es la probabilidad de que dos secuencias
coincidan para m puntos, mientras A™ (r) es la pro-
babilidad de que coincidan para m + 1 puntos.
7. La SampEn se define como:
m
SampEn(m,r) = lim{—In A7) (A7)
N—w B"(r)

8. Dado que en la practica la longitud de las tramas a
analizar es finita (N), la SampEn puede estimarse
con la siguiente expresion:

SampEn(m,r,N) = —ln{m} (18)
B"(r)

A pesar de las ventajas de la SampEn respecto a la
APEN, la primera de ellas ha sido mucho menos utilizada
para el analisis de sefnales biomédicas, seguramente de-
bido a que se trata de una medida mas reciente. Esta
medida de irregularidad se ha aplicado a sefiales de ritmo
cardiaco (Kim et al. 2005; Lake et al. 2002) y a registros
cerebrales en pacientes con EA (Abasolo et al. 2006b;
Gomez et al. 2009a).

5.5. Analisis de fluctuaciones sin tendencias

El analisis de fluctuaciones sin tendencias (DFA, Detren-
ded Fluctuation Analysis) fue propuesto para detectar y
cuantificar las correlaciones de largo alcance en secuen-
cias de ADN (Peng et al. 1994). Aplicado a cualquier otro
tipo de serie temporal, permite detectar la existencia de
correlaciones de largo alcance, que reflejan la influencia
de eventos pasados en la evolucion futura del sistema
(Kantelhardt et al. 2001; Vjushin et al. 2001). ElI DFA per-
mite eliminar las tendencias locales en una serie temporal,
proporcionando informacion acerca de las variaciones a
largo plazo y de las relaciones de escala existentes en ella
(Heneghan & McDarby 2000). Ademas, es un método
adecuado para el analisis de sefales no estacionarias
(Hwa & Ferree 2002).

Sea X = (x,, X,,..., X,) una senal discreta, el algoritmo
para realizar el DFA es el siguiente (Abasolo et al. 2008b;
Hwa & Ferree 2002):

1. Se integra el registro MEG, construyendo una nueva

sefal Y= (y,, ¥,..... ¥,). Cada elemento de la sefal
integrada Y se calcula mediante la ecuacion:

3=l -] (19
=1
donde X representa la media de la sefial de partida X.

2. Se divide esta nueva sefal Y en B ventanas de
igual longitud. Por tanto, cada ventana tendra una
longitud de k = int(N/B) muestras (int es el operador
parte entera).

3. Dentro de cada ventana, que llamaremos b (b = 1,
2,..., B), se realiza un ajuste lineal por minimos cua-
drados de Y, que llamaremos Y?. Esta es la tenden-
cia local para la ventana b.

4. Se define la varianza de la fluctuaciéon de Y con
respecto a Y? en la ventana b como:

bk
F®= Yly-f 0

t=(b-1)k+1
F.?(k) constituye una medida de la fluctuacion a la
que se le ha eliminado la tendencia lineal local en

la ventana b.

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

cias locales en B ventanas:

| B
Fh= S E® @)
| Big

6. Finalmente, se estudia la dependencia de F(k) res-
pecto al tamafo de ventana k. En este proyecto
estudiaremos esta dependencia representando F(k)
frente a k en una doble escala logaritmica. Poste-
riormente, se calculara el valor de la pendiente me-
diante un ajuste por minimos cuadrados. Estudios
previos (Abasolo et al. 2008b; Hwa & Ferree 2002)
sugieren que la actividad cerebral presenta dos re-
giones de escalado, con pendientes distintas en
cada una de ellas. En cuanto a los tamafnos de
ventana k a analizar, variaremos estos entre 3 y 84
muestras. De esta forma tendremos siempre, al
menos, 10 segmentos en cada trama MEG a anali-
zar (recordamos que el tamafio de estas sera de
848 muestras) (Hu et al. 2001).

El DFA ha sido utilizado para detectar la presencia de
correlaciones de largo alcance en secuencias de ADN
(Peng et al. 1994), en registros de ritmo cardiaco (Peng et
al. 1995), en patrones climatologicos (Talkner & Weber
2000), en las descargas neuronales (Bhattacharya et al.
2005) y en el modo de andar humano (Hausdorff et al.
1997). Ademas, su aplicacion a registros cerebrales esta
cada vez mas extendida. El DFA ha servido para analizar
sefales cerebrales de sujetos sanos (Linkenkaer-Hansen
et al. 2001), individuos que padecen apnea (Lee et al.
2004), enfermos epilépticos (Parish et al. 2004) y pacien-
tes con EA (Abasolo et al. 2008b; Stam et al. 2005).

6. RESULTADOS

Una vez explicados los métodos de analisis no lineal a
utilizar en este proyecto, en el presente apartado se resu-
men los resultados mas significativos de nuestra investiga-
cion. Para ello, se incluiran los resultados obtenidos con
cada método de analisis no lineal de forma independiente.
Para cada método, se mostrara un grafico donde se pre-
sentan los valores medios en todo el cuero cabelludo en
el grupo de pacientes con DCL y en el grupo de control.
Ademas, una segunda figura reflejara los canales en los
que han aparecido diferencias estadisticamente significa-
tivas (p < 0.05; test de la t de Student). Posteriormente, se
mostraran los boxplots y las curvas ROC obtenidas con los



APLICACION DE METODOS NO LINEALES A LAS SENALES DE MAGNETOENCEFALOGRAMA PARA VALORAR EL DANO CEREBRAL EN ENFERMOS... | 15

0 S el 053

) — e g
- = A
- &
[} QET ey

Figura 1. Valores medios de LZC obtenidos en los pacientes con DCL y en los sujetos de control.

valores promediados sobre toda la superficie del cuero
cabelludo. Por ultimo, una tabla reflejara los valores de
sensibilidad, especificidad, precision y AROC alcanzados
con cada método de analisis no lineal.

6.1. Complejidad de Lempel-Ziv

El primer paso para calcular la LZC es transformar el re-
gistro MEG a analizar en una secuencia P con un numero
finito de simbolos. En este caso, la sefial MEG se ha trans-
formado en una secuencia binaria. Para ello, se calcula la
mediana de la serie temporal y se asigna el simbolo 0 a
los valores de la sefial menores que este umbral, mientras
que las muestras mayores o iguales que la mediana se
caracterizan con el simbolo 1. Posteriormente, se calcula
el numero de subsecuencias distintas presentes en esta
secuencia P. Finalmente, el valor anterior se normaliza,
obteniendo asi una medida de la complejidad indepen-
diente de la longitud de la secuencia.

La Figura 1 muestra los valores obtenidos en cada
grupo para cada uno de los 148 canales MEG. Podemos
observar que los valores de LZC son inferiores en el grupo
de DCL para todos los canales. Estos resultados sugieren
que la actividad MEG espontanea es menos compleja en
los pacientes con DCL. Ademas, las diferencias de com-
plejidad entre ambos grupos eran estadisticamente signi-
ficativas en 11 de los 148 canales MEG, especialmente en
la region fronto-temporal derecha (p-valores < 0.05), tal
como muestra la Figura 2.

La Figura 3 refleja los diagramas de cajas y bigotes
que resumen graficamente la distribucion de valores de
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Figura 2. Resultado del test de la t de Student para discriminar
pacientes con DCL y sujetos de control utilizando los resultados
obtenidos con la LZC.

LZC. La existencia de diferencias significativas en los va-
lores medios de ambas poblaciones puede determinarse
graficamente observando si las muescas de las cajas no
se superponen. Dado que no se cumple esta condicion,
podemos afirmar que no existen diferencias significativas
en cuanto al valor promedio sobre toda la superficie del
cuero cabelludo. Para finalizar con la LZC, en la Fig. 4 se
representa la curva ROC correspondiente, mientras que la
Tabla 3 resume los valores de sensibilidad, especificidad,
precision y AROC.
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Figura 3. Diagrama de cajas y bigotes para la LZC tras promediar
los resultados de todos los canales.
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Figura 4. Curva ROC de la LZC obtenida tras promediar los resulta-
dos de todos los canales.
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Tabla 3. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y AROC

para los resultados obtenidos con la LZC.

Método LZC
Umbral 6ptimo 0.69638
Sensibilidad 0.66667
Especificidad 0.625
Precision 0.64286
AROC 0.62037

6.2. Entropia espectral de Shannon

Para calcular la SSE, en primer lugar se calcula la densi-
dad espectral de potencia S, (f) de la sefal MEG filtrada
entre 0.5 y 40 Hz a partir de la transformada de Fourier de
la funcion de autocorrelacion. Tras normalizar la S, (f) con
respecto a toda la potencia en el intervalo de frecuencias
considerado, la SSE se obtiene como la entropia de Shan-
non de la funcién de densidad de probabilidad P, (7) en la
banda de frecuencias comprendida entre 0.5 y 40 Hz.
Este algoritmo es muy sencillo y no es necesario fijar nin-
gun parametro para su calculo. La SSE se ha aplicado a
segmentos MEG de 5s de longitud. En la Figura 5 se de-
tallan los valores medios de SSE de los sujetos de control
y los pacientes con DCL para cada canal. Podemos ob-
servar que la SSE de los sujetos de control es mayor que
la de los enfermos. A la hora de comparar sefales, un
valor menor de SSE indica que la sefial es mas regular
(Sleigh et al. 2004). Por tanto, nuestros resultados sugieren
que la actividad MEG es mas regular en los enfermos que
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Figura 5. Valores medios de SSE obtenidos en los pacientes con DCL y en los sujetos de control.
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en los sujetos de control. Ademas, para verificar si las di-
ferencias entre ambas poblaciones eran significativas,
hemos aplicado el test de la  de Student. Se han obtenido
p-valores inferiores a 0.05 en 25 canales (Figura 6). Estos
resultados indican que las diferencias de regularidad re-
flejadas por la SSE entre los pacientes con DCL y los su-
jetos de control son estadisticamente relevantes.

La Figura 7 representa los diagramas de cajas y bigo-
tes correspondientes a los resultados obtenidos con la
SSE. Conviene notar la presencia de un valor espurio, re-
presentado con el simbolo ‘+’, en el grupo de pacientes
con DCL. Se trata de un sujeto con valores de SSE muy
bajos, quedando fuera del rango delimitado por los bigo-
tes. La curva ROC obtenida con la SSE se muestra en la
Fig. 8, mientras que los valores de sensibilidad, especifi-
cidad, precision y AROC quedan reflejados en Tabla 4.
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% 02 0.4 06 038 1

1-Especificidad

Figura 8. Curva ROC de la SSE obtenida tras promediar los resulta-
dos de todos los canales.

Tabla 4. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y AROC
para los resultados obtenidos con la SSE.
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Figura 6. Resultado del test de la t de Student para discriminar
pacientes con DCL vy sujetos de control utilizando los resultados
obtenidos con la SSE.
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Figura 7. Diagrama de cajas y bigotes para la SSE tras promediar
los resultados de todos los canales.

Método SSE
Umbral optimo 5.1047
Sensibilidad 0.83333
Especificidad 0.58333
Precision 0.69048
AROC 0.6875

6.3. Entropia aproximada

Para calcular la ApEn de una serie temporal es necesario
fijar una longitud m y una ventana de tolerancia r. Aunque
la eleccion de estos parametros es fundamental en el cal-
culo de la ApEn, no existe ninguna regla que permita op-
timizar estos valores. Pincus (2001) sugiere valores de m
=1, m =2y rcomprendido entre 0.1 y 0.25 veces la SD
de la sefal original, siempre que la longitud de las series
temporales sea mayor que 60 muestras. Puesto que los
segmentos MEG analizados en este proyecto con la ApEn
tienen una longitud de 848 muestras, el uso de los valores
sugeridos por Pincus (2001) esta justificado. Para este
trabajo se han utilizado valores de m =1y r = 0.25 veces
la SD de la sefal original, ya que cumple los criterios pro-
puestos por Pincus y han mostrado un buen comporta-
miento en estudios previos de la actividad electromagné-
tica en la EA (Abasolo et al. 2005).

En la Figura 9 podemos observar que la ApEn de los
registros MEG pertenecientes a los pacientes es menor
que en los sujetos de control. Sin embargo, al aplicar el
test de la t de Student sélo se han obtenido p-valores in-
ferior a 0.05 en tres canales (Figura 10). Estos resultados
sugieren que la ApEn es un método menos adecuado que
la LZC y la SSE para discriminar entre pacientes con DCL
y sujetos de control.

La Figura 11 representa los diagramas de cajas y bi-
gotes correspondientes a los resultados obtenidos con la
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Figura 12. Curva ROC de la ApEn obtenida tras promediar los resul-

Figura 10. Resultado del test de la t de Student para discriminar tados de todos los canales.

pacientes con DCL y sujetos de control utilizando los resultados
obtenidos con la ApEn.

16" f | Tabla 5. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y AROC
i para los resultados obtenidos con la ApEn.
15/ B Método ApEn
14l Umbral 6ptimo 1.3738
Sensibilidad 0.77778
1.3 Especificidad 0.54167
12! B Precision 0.64286
AROC 0.57407
117 —
Control DCL

Figura 11. Diagrama de cajas y bigotes para la ApEn tras promediar
los resultados de todos los canales.

ApEn. Podemos comprobar graficamente que no existen
diferencias relevantes entre ambos grupos, ya que las
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muescas de las cajas del grupo de DCL se superponen
con las muescas de las cajas del grupo de control. La
Figura 12 muestra la curva ROC obtenida con este método
de analisis no lineal.

6.4. Entropia muestral

La SampEn es otro método para medir la regularidad de
una serie temporal. De hecho, se trata de una mejora de
la ApEn. El algoritmo empleado en el célculo de SampEn
excluye la comparacién de un vector consigo mismo, o
que elimina el sesgo presente en la ApEn debido a este
motivo (Richman & Moorman 2000). Como consecuencia,
la ApEn depende de la longitud de la serie temporal ana-
lizada mas de lo que inicialmente se creia (Richman &
Moorman 2000). Ademas, el algoritmo que permite estimar
la SampEn tiene un coste computacional menor que el
empleado en el célculo de la ApEn. Al igual que ocurria
con la ApEn, antes de calcular la SampEn hay que fijar la
longitud m, que determina el tamano de los vectores a
comparar, y la ventana de tolerancia r. En este proyecto
calculamos la SampEn con los mismos valores utilizados
en la estimacion de la ApEn: m =1y r=0.25 veces la SD
de la sefal original. Como es logico, ambos métodos se
aplicaron sobre el mismo conjunto de tramas MEG de 5s
de longitud.

Al igual que ocurria con la ApEn, podemos observar
que la SampEn en los pacientes es menor que en 10s su-
jetos de control. Estos resultados sugieren que la actividad
MEG espontanea es mas regular en los pacientes a los
que se habia diagnosticado el DCL que en los sujetos de
control. Sin embargo, el test de la t de Student no mostro
diferencias significativas entre ambos grupos en ninguno

08E7 0 . 1.03

de los canales, algo que si ocurria con la ApEn. Por tanto,
la SampEn no parece un método adecuado para evaluar
el dafio cerebral sufrido por los pacientes con DCL.

Los boxplots correspondientes a los resultados obte-
nidos con la SampEn se recogen en la Figura 15, mien-
tras que la curva ROC se muestra en la Figura 16. Como
se puede observar, la curva estan cerca de la recta dis-
continua. Este hecho indica que el AROC es muy bajo
(proximo a 0.5), por lo que el analisis de registros MEG
utilizando la SampEn no pueden considerarse un buen
test diagnéstico. La Tabla 6 muestra que los valores de
sensibilidad, especificidad, precision y AROC obtenidos
con la SampEn.

Figura 14. Resultado del test de la ¢ de Student para discriminar
pacientes con DCL y sujetos de control utilizando los resultados
obtenidos con la SampEn.
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Figura 13. Valores medios de SampEn obtenidos en los pacientes con DCL y en los sujetos de control.
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Figura 15. Diagrama de cajas y bigotes para la SampEn tras prome-
diar los resultados de todos los canales.
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Figura 16. Curva ROC de la SampEn obtenida tras promediar los
resultados de todos los canales.

Tabla 6. Valores de sensibilidad, especificidad, precisién y AROC
para los resultados obtenidos con la SampEn.

Método SampEn
Umbral 6ptimo 1.2681
Sensibilidad 0.83333
Especificidad 0.5
Precision 0.64286
AROC 0.55787

6.5. Analisis de fluctuaciones sin tendencias

El DFA permite detectar y cuantificar las correlaciones de
largo alcance en una serie temporal. Permite eliminar las
tendencias locales en una sefal, proporcionando informa-
cion acerca de las variaciones a largo plazo y de las rela-

ciones de escala existentes en ella (Heneghan & McDarby
2000). El DFA se ha aplicado sobre segmentos MEG de
848 muestras (5s). Para realizar el DFA es necesario dividir
dichos segmentos en ventanas con un determinado nu-
mero de muestras. Se han empleado ventanas de un ta-
mano comprendido entre k = 3 y k = 84. El limite superior
se ha elegido para asi poder tener siempre, al menos, 10
fragmentos para realizar el DFA (Hu et al. 2001).

El estudio de la dependencia de F(k), que representa
la fluctuacion media de la serie temporal en la que se han
eliminado las tendencias lineales, respecto al tamafo de
ventana k es la esencia del DFA. Si existe una relacion F(k)
o< k% el exponente o es un indicador de la naturaleza de
las fluctuaciones presentes en la sefal. Estudios previos
indican que el DFA correspondiente a registros cerebrales
presenta dos regiones de escalado claramente diferencia-
das, con una pendiente distinta en cada una de ellas
(Abésolo et al. 2008b; Hwa & Ferree 2002). En este estu-
dio también se ha podido observar la presencia de dos
regiones de escalado, con diferentes pendientes, que lla-
maremos o, y o,. Para calcular los valores de ., se cal-
cularon las pendientes de las rectas que mejor se ajusta-
ban a estas curvas en el sentido de minimos cuadrados
para valores de k comprendidos entre 3y 7. Las pendien-
tes en la segunda regiéon de escalado se calcularon para
14 < k < 73. Rangos similares a estos resultaron adecua-
dos para caracterizar las pendientes de las dos regiones
en un estudio previo (Abasolo et al. 2008b).

Las Figuras 17 y 18 muestran los valores de los expo-
nentes o, y o, en toda la superficie del cuero cabelludo
para los sujetos de control y para los pacientes con DCL.
Se puede constatar graficamente que los valores de o, son
muy similares en los controles y en los pacientes, mientras
que a,, toma valores mucho mas bajos en el grupo de con-
trol. Aplicando la prueba de Student hemos podido compro-
bar que no existen diferencias significativas entre ambas
poblaciones tras analizar o,. Por el contrario, el exponente
o, es significativamente menor en el grupo de control que
en el de pacientes con DCL en 17 canales, tal como mues-
tra la Fig. 19 (p-valores < 0.05; test de la t de Student).

Las Figuras 20 y 21 representan los boxplots y la
curva ROC correspondientes al segundo exponente del
DFA. Con este método se alcanzé una precision del
66.67%, tal como puede observarse en la Tabla 7.

7. DISCUSION Y CONCLUSIONES

En este estudio se han utilizado cinco métodos de analisis
no lineal para caracterizar la actividad MEG en el DCL:
LZC, SSE, ApEn, SampEn y DFA. Todos los métodos em-
pleados, excepto la SampEn, han reflejado diferencias
significativas entre la actividad MEG de los pacientes con
DCL y de los sujetos de control en algun canal (p-valores
< 0.05; test de la t de Student).

El andlisis de los registros MEG con la LZC mostro
diferencias significativas entre los pacientes con DCL y los
sujetos de control en 11 canales. La LZC mide la tasa de
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Figura 18. Valores medios del exponente a, del DFA obtenidos en los pacientes con DCL y en los sujetos de control.

aparicion de nuevos patrones en una secuencia finita de
simbolos, obtenida a partir de una transformacion de la
sefal original. La LZC asigna valores mas elevados a re-
gistros que poseen una mayor complejidad. De hecho,
esta medida contiene la nocién de complejidad en el sen-

tido determinista del término (complejidad de Kolmogo-
rov), asi como en el estadistico (entropia de Shannon)
(Zozor et al. 2005). Por tanto, nuestros resultados indican
que los registros MEG de los pacientes con DCL son
menos complejos que los pertenecientes a sujetos de con-
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Figura 19. Resultado del test de la t de Student para discriminar
pacientes con DCL vy sujetos de control utilizando los resultados
obtenidos con el DFA (exponente o).
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Figura 20. Diagrama de cajas y bigotes para el DFA (exponente o)
tras promediar los resultados de todos los canales.
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Figura 21. Curva ROC del DFA (exponente o.,) obtenida tras prome-
diar los resultados de todos los canales.

Tabla 7. Valores de sensibilidad, especificidad, precision y AROC
para los resultados obtenidos con el DFA (o).

Método SampEn
Umbral 6ptimo 0.15113
Sensibilidad 0.61111
Especificidad 0.70833
Precision 0.66667
AROC 0.64583

trol. La LZC presenta numerosas ventajas sobre los méto-
dos clasicos de complejidad, como la dimension de corre-
lacion (D2) o el primer exponente de Lyapunov (L1). En
primer lugar, es un método con un bajo coste computacio-
nal, ya que se basa en dos operaciones matematicas muy
simples: comparacion y acumulacion. En segundo lugar,
es una medida bastante robusta ante la presencia de es-
purios, gracias a la utilizacion de la mediana como umbral
para transformar la sefal original en una secuencia con un
numero finito de simbolos. Ademas, no es necesario dis-
poner de series temporales de gran longitud para estimar
su valor. Finalmente, la LZC no depende del modelo dina-
mico del sistema estudiado (Zhang et al. 2001). De hecho,
este método sélo considera las diferencias existentes entre
los patrones relevantes en el sistema subyacente, inde-
pendientemente de que éste sea un sistema determinista
caotico o un proceso estocastico. Nuestros resultados su-
gieren que el DCL se caracteriza por una actividad elec-
tromagnética cerebral menos compleja. Estos resultados
concuerdan con articulos previos que han aplicado méto-
dos de analisis no lineal para estudiar la complejidad de
registros EEG/MEG en pacientes con EA y DCL. En mu-
chos de estos estudios se utilizaron las medidas clasicas
D2y L1. Jeong et al. (1998b, 2001a) demostraron que los
pacientes con EA mostraban valores de D2 y L1 significa-
tivamente menores que los sujetos de control en la mayo-
ria de canales EEG. Estos resultados han sido corrobora-
dos por otros autores, tanto en estudios con sefiales EEG
(Jelles et al. 1999a,b; Stam et al. 1994, 1995; Woyshville &
Calabrese 1994) como MEG (Abatzoglou et al. 2007).
Otros estudios acerca de la actividad EEG/MEG en la EA,
basados en diversas definiciones de complejidad, han
confirmado estos hallazgos (Abasolo et al. 2006a; Escu-
dero et al. 2006; Gémez et al. 2006a, 2009a,b; Hornero et
al. 2008, 2009). Finalmente, Fernandez et al. (2009) com-
pararon la actividad MEG espontanea entre controles y
pacientes con EA y DCL. Como principal conclusion de
este estudio se puede afirmar que los pacientes con DCL
reflejan valores de LZC intermedios entre sujetos de con-
trol y personas con demencia.

La SSE es una medida de regularidad de la sefial en
términos de la uniformidad del espectro de potencia nor-
malizado. Valores elevados de SSE indican que el espec-
tro de la sefal tiene una distribucién amplia en frecuencia,
mientras que valores pequenos reflejan que la potencia se
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encuentra condensada en un rango de frecuencias menor
(Sleigh et al. 2004). Trabajos previos han mostrado que la
actividad MEG sufre una lentificacion de su espectro en el
DCL, es decir, un desplazamiento del espectro hacia fre-
cuencias mas bajas (Fernandez et al. 2006a). Por tanto,
cabe esperarse que estos cambios tengan algun efecto en
los valores de SSE. Hemos podido comprobar que los
valores de SSE eran mayores en los sujetos de control que
en los enfermos en toda la superficie del cuero cabelludo.
Puesto que valores mas elevados de entropia estan aso-
ciados con mayor irregularidad de las sehales (Sleigh et
al. 2004; Viertio-Oja et al. 2004), nuestros resultados sugie-
ren que los registros MEG de los pacientes exhiben un
mayor grado de regularidad que los controles. Ademas, la
SSE ha reflejado diferencias significativas entre ambos
grupos en 25 canales, siendo el método que mejor com-
portamiento ha mostrado. Poza et al. (2008b) utilizaron la
SSE normalizada, ademas de otras dos familias de entro-
pias, para estudiar la actividad MEG en la EA. En este
trabajo, se encontraron diferencias significativas en todas
las regiones, utilizando la edad de los sujetos como cova-
riable (Poza et al. 2008). Por el contrario, Abasolo et al.
(2006b) no detectaron diferencias significativas entre pa-
cientes y controles en ningun canal EEG.

La ApEn refleja la probabilidad de que patrones dentro
de la serie no sean seguidos por otros similares, asignando
valores mayores a secuencias mas irregulares (Pincus
2001). Para calcular la ApEn, se han fijado una longitud m
=1y una ventana de tolerancia r = 0.25 veces la SD de la
serie original. La obtenciéon de valores menores de ApEn
en los pacientes con DCL sugiere que esta patologia se
caracteriza por una actividad cerebral mas regular, como
ya se ha comentado tras analizar los resultados obtenidos
con la SSE. Sin embargo, la ApEn no ha proporcionado
diferencias tan significativas entre ambos grupos (s6lo en
tres canales). Para estimar la ApEn con fiabilidad no es
necesario disponer de un numero elevado de datos. Ade-
mas, permite diferenciar sefiales periodicas, deterministas,
estocasticas, cadticas y combinaciones de ellas contami-
nadas con ruido (Pincus 2001). Estas razones motivan que
sea una medida mucho mas adecuada para el analisis de
registros cerebrales que otros métodos de analisis no li-
neal, como D2 y L1. El aumento de la regularidad obser-
vado con la ApEn en los pacientes sugiere la presencia de
deficiencias debidas a la desactivacion de redes neurona-
les (Abasolo et al. 2005). Pincus (2001) sugiere que la
ApEn esta correlacionada con cambios ocultos en la sefial
que normalmente pasan desapercibidos cuando se em-
plean métodos de analisis estadistico clasicos. De hecho,
este método muestra diferencias entre las sefiales EEG de
los pacientes con EA y de los sujetos de control que no
pueden ser detectadas con métodos de analisis espectral
(Abasolo et al. 2005). Asimismo, la ApEn puede comple-
mentar a las técnicas espectrales en el analisis de registros
MEG en la EA (Hornero et al. 2008). Estos estudios confir-
man que el analisis no lineal de la actividad electromagné-
tica cerebral puede ofrecer informacion adicional con res-
pecto a los métodos clasicos de analisis espectral.

Los resultados obtenidos con la SampEn han sido
muy similares a los de ApEn. La combinacion de parame-
tros utilizada fue m =1y r=0.25 veces la SD de los datos
analizados. Nuevamente, los registros MEG pertenecien-
tes a los enfermos eran mas regulares. Al igual que la
APEn, la SampEn es una medida introducida para cuanti-
ficar la regularidad en series temporales cortas y ruidosas
(Richman & Moorman 2000), por lo que las ventajas de la
ApEn también son aplicables a este método. No obstante,
la SampEn presenta ventajas adicionales frente a la ApEn
(Richman & Moorman 2000). En primer lugar, las estima-
ciones de SampEn cuando el numero de muestras es re-
ducido coinciden mas con su valor tedrico que las de
ApEn. Ademas, la consistencia de los resultados obteni-
dos con la SampEn es mayor que con la ApEn. Final-
mente, el algoritmo es mas sencillo y el coste computacio-
nal menor. A pesar de las teoricas ventajas de la SampEn
frente a la ApEn para el analisis de series temporales, este
ha sido el Unico método que no ha reflejado diferencias
significativas controles y pacientes con DCL. En estudios
previos, el analisis de sefales EEG revelo diferencias sig-
nificativas en los mismos electrodos (P3, P4, O1y O2) con
la ApEn 'y la SampEn, tras aplicar ambas medidas sobre
la misma base de datos (Abasolo et al. 2005, 2008a).

El DFA permite detectar la existencia de correlaciones
de largo alcance, que reflejan la influencia de eventos
pasados en la evolucion futura del sistema (Kantelhardt et
al. 2001; Vjushin et al. 2001). Nuestros resultados han per-
mitido confirmar los indicios previos, que apuntaban que
existen dos regiones de escalado con diferentes pendien-
tes en los registros cerebrales (Abasolo et al. 2008b; Hwa
& Ferree 2002). La pendiente de la primera region de es-
calado no permiti¢ diferenciar a los dos grupos de estudio.
Sin embargo, con la pendiente de la segunda region se
han encontrado diferencias significativas entre los pacien-
tes con DCL y los sujetos de control en 17 canales. Nues-
tros resultados sugieren que el DFA para escalas tempo-
rales grandes proporciona informacién relevante acerca
de las caracteristicas de los registros MEG, que permite
diferenciar entre enfermos y controles. Estos resultados
son similares a los obtenidos en un estudio previo (Aba-
solo et al. 2008b), en el que sélo se encontraron diferen-
cias significativas entre controles y pacientes con EA en la
segunda region de escalado (canales T5, T6 y O1). La
utilizacion de este método, junto con una medida de sin-
cronizacion, mostrd que la EA se caracteriza por una dis-
minucion de las fluctuaciones en el nivel de sincronizacion
(Stam et al. 2005).

Finalmente, se utilizaron curvas ROC para evaluar la
capacidad de los diferentes métodos no lineales para dis-
criminar entre pacientes con DCL y sujetos de control.
Para este analisis se utilizaron valores medios, obtenidos
promediando los resultados sobre toda la superficie del
cuero cabelludo. Los valores mas elevados de precision
(69.05%) y AROC (0.6875) se alcanzaron con la SSE. Si
bien estos valores no parecen demasiado elevados, hay
que tener en cuenta que la discriminacion entre sujetos de
control y pacientes con DCL no es tarea facil. De hecho,
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en un estudio previo se alcanzé una precision maxima del
69.8% (muy proxima a la del presente trabajo) utilizando
medidas de conectividad, como la coherencia y la verosi-
militud de la sincronizacion.

Los métodos de andlisis no lineal presentados se han
utilizado para analizar la actividad MEG espontanea de 18
pacientes con un diagnostico DCL y 24 sujetos de control
de edad avanzada. Todos los métodos, excepto la Sam-
pEn, han reflejado diferencias significativas entre los dos
grupos en alguno de los canales analizados, sobre todo,
en aquellos situados en la zona fronto-temporal derecha.
Los prometedores resultados obtenidos en este trabajo
indican que la mayoria de los métodos no lineales pro-
puestos son adecuados para diferenciar pacientes con
DCL de sujetos de control en base al analisis de su activi-
dad MEG espontanea, lo que podria suponer una impor-
tante ayuda para el diagndéstico de este trastorno en la
practica clinica. Los resultados obtenidos permiten con-
cluir que el DCL provoca una disminucion en la compleji-
dad e irregularidad de los registros y cambios en las fluc-
tuaciones de las senales.
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