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RESUMEN

Obijetivo: Desarrollamos una interfaz grdfica para el grupo de rutinas
en ejecutables del paquete TISEAN (Time Series Analysis) que permite
el estudio del comportamiento de series de tiempo (ST) asociadas a
procesos de la naturaleza. Metodologia: Aplicando el lenguaje de
programacién MATLAB™, desarrollamos un programa hibrido que nos
permite desplegar graficamente los resultados de las rutinas en ejecu-
table de TISEAN. La base de datos (BD), estd formada por 10 sefales
de EEG, de personas con predisposicion genética al alcoholismo, 5
son alcohdlicas (EEG-A) y 5 controladas (EEG-C), muestreadas con 64
electrodos, a 256Hz'. Resultados: Se realizaron experimentos numéri-
cos con ST tedricas, mundialmente conocidas para probar la meto-
dologia propuesta. Al aplicar ésta, encontramos que ambos tipos de
ST tienen un comportamiento no lineal. Los cdlculos de los invariantes
de las ST de EEG permiten observar diferencias en las formas y valores
de las dimensiones de los atractores para los grupos EEG-A y EEG-C.
Conclusion: Se desarrolld un programa computacional hibrido como
interfaz entre dos pagquetes aceptados por la comunidad cientifica,
mostrando la factibilidad de ser usado por médicos, para que les
permita obtener precursores a partir de las sehales EEG; por ejemplo,
distinguir individuos de dos clases de pacientes.

Palabras clave: Electroencefalograma, informacion mutua, atractor,
dimensién de correlacion, sistema deterministico.

ABSTRACT

Objective: We developed a graphical interface for the group of routines
in the package executable TISEAN (Time Series Analysis) which allows
the study of the behavior of time series (TS) associated to processes
of nature. Methodology: Using the MATLAB programming language,
we developed a hybrid that allows us to graphically display the results
of TISEAN executable routines. The database (DB) consists of 10 EEG
signals, people with a genetic predisposition to alcoholism, 5-alcohol-
ics (EEG-A) and 5 controls (EEG-C) and sampled with 64 electrodes,
256Hz." Results: We performed numerical experiments with theoretical
TS, world famous for testing the proposed methodology. In applying it,
we found that both types of ST have a nonlinear behavior. Estimates of
invariants of the EEG ST allow to observe differences in the forms and
values of the dimensions of the attractors for groups and EEG EEG-
A-C. Conclusion: A computer program was developed as an hybrid



Medel-Rojas A y cols. Desarrollo de una interfaz grafica para el analisis no-lineal de series de tiempo: electroencefalogramas 87

interface between two packets accepted by the scientific community,
showing the feasibility of being used by medical to enable them to
obtain precursors from the EEG signals.

Key Words: Electroencephalogram, mutual information, attractor, cor-
relation dimension, deterministic system.

INTRODUCCION

En las recientes décadas se ha tenido un gran
desarrollo de modelos matemdaticos para el estu-
dio de los sistemas no-lineales con aplicaciones
en el drea de medicina?'3, Simultdneamente han
aparecido cajas de herramientas para el andlisis
de series de tiempo no-lineales', pudiéndose
clasificar en dos categorias, aplicaciones graficas
y aplicaciones modo consola'®. En el primer caso
funciona como una caja negra, pues no hay modo
de saber como hace los cdiculos; por ejemplo,
uno de los paguetes mdas usados es el VRA (Visual
recurrence analysis) y CDA (Chaos data analysis),
entre otros; en el segundo caso sélo genera datos
numeéricos, como TISEAN, faltando la fase grdfica
para la interpretacion.,

En este trabajo desarrollamos una interfaz grafica
al conjunto de rutinas en ejecutables de TISEAN, la
cual es ampliamente aceptada por los investiga-
dores, ya gue es un proyecto de software para el
andlisis de ST con métodos basados en la teoria de
sistemas dindmicos no lineales, o teoria del caos.

Las sehales de EEG’s, contienen informacion
que permite identificar diferentes procesos y alte-
raciones en las células nerviosas. El alcohol sobre
el sistema nervioso, provoca una dependencia bio-
I6gica, alteraciones metabdlicas y sindpticas que
pueden conducir a severos danos de las células
nerviosas, entre otras consecuencias' ',

Los resultados del EEG son muy variados en pa-
cientes alcohdlicos, desde una probable aparente
normalidad, hasta alteraciones de la actividad de
base, presencia de paroxismos y/o actividad lenta.
La actividad lenta estd en relaciéon con la intensidad
de la intoxicacion. En los registros de sueho se ha
reportado un inicio en la fase de suefo rapido, SR,
con un aumento de las fases lll y IV del sueno lento
y disminucion de la cantidad del SRS,

En esta investigacion, usamos la dimension del
atractor en los EEG'?, que representa el nimero de
ecuaciones necesarias para modelar la dindmica
del sistema, o equivalentemente los grados de li-
bertad activados en la dindmica del sistema, para
diferenciar a los 2 grupos de EEG.

Bases de datos y metodologia

La principal caracteristica de la BD es que surge de
un largo estudio para examinar correlaciones de
EEG en pacientes con predisposicion genética all
alcoholismo. Esta BD contiene mediciones desde
64 electrodos colocados sobre cuero cabelludo
del paciente, las cuales fueron muestreadas a
256Hz (3.9 m/s).

Se consideraron 2 grupos de pacientes: Alco-
hdlicos y de control. Cada paciente fue expuesto
tanto a un estimulo simple (S1) o a dos estimulos (S1
y S2) los cuales fueron representados de pacientes
seleccionados del conjunto descrito en 1980 por
Snodgrass y Vanderwart, Cuando dos estimulos
fueron mostrados, ellos fueron presentados ya sea
en una condicion acoplada donde S1 fue idéntica
a S2 o en una condicién no acoplada donde S1
difiri¢ de S2.

Las posiciones de los electrodos fueron localiza-
dos en sitios estandar, (Standard Electrode Position
Nomenclature, American Electroencephalographic
Association 1990).

En la actualidad, el andlisis de las ST estd ba-
sado en la teoria de los sistemas dindmicos (TSD),
considerando que las ST estdn en el espacio de
estado (ES). Aprovechando la TSD que considera
una variable y sus derivadas para trabajar en el
espacio de fase, como la senal no es continua
ni bien portada, no podemos usar las deriva-
das; por esta razén empleamos un método de
TSD: retardos 6ptimos en una ST, la Teoria de la
Informacién de Shannon conocida como Infor-
macion Mutua | (s)?° si tenemos dos registros x(1)
y X(t+s) de una ST determinada; donde s es la
separacion entre ambos registros, se considera
gue hay cierta conexidn entre ambas medidas.
Para conocer el tamano de esta conexién, en
funcion de la informacidon que aportan los va-
lores x(1) y x(t+s), disponemos de |la siguiente
expresion.

P(x(¢t),x(t+ s)
Z P(x(t),x(t + 5)) log, m

x(t) x(t+s)

I(s) =

(M
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Cuando I(s) es relativamente grande, la informa-
cion que x(t+s) aporta al sistema es redundante. Por
este motivo se considera que el intervalo idéneo
para la reconstruccion del atractor, es el valor de s
mds pequeno que podemos encontrar (Figura 1);
este punto en la ST se hace lo mds independiente
posible, una de la otra, es decir, no redundantes;
pudiéndose utilizar como ejes coordenados. Asi que
X(t+s), x(1+2s), x(t+3s).... son los ejes del espacio
de fase.

La dindmica del sistema en estudio estd formada
por una serie de puntos o estados, representados
en el espacio de fase con m dimensiones de la ST,
gue surgen de proyectar en este espacio los valores
de las diferentes ST. Este atfractor no es mds que
una serie de localizaciones, en este espacio de m
dimensiones, que contienen mucha informacién de
las caracteristicas del sistema y que, por extension,
muestran una marcada influencia en la evolucion
a lo largo del tiempo de las diferentes variables
inferrelacionadas.

Para encontrar la dimension del atractor, es
decir, una medida de su capacidad de ocupar
espacio, en el espacio de fase, tfenemos el algo-
ritmo de la dimension de correlacion, D,, requiere
la reconstrucciéon de éste a partir de las ST de los
EEG y sus corrimientos éptimos, haciendo el papel
de derivada.

Una vez reconstruido el atractor, para distintos
valores de m, tenemos que calcular la integral de
correlacion para cada uno de éstos:

N
contey=gm—> > (= (5 -4)

j=m k<j-w [2]
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Figura 1. Grdfica del EEG; al calcular su informacion mutua,
obtenemos el corimiento dptimo de s = 4.

Donde 6j, es el retardo del vector en m
dimensiones, N_, = (N-m+T1)(N-m-w+1)/2; el
numero de pares de puntos que convergen por
las sumas; 6 es la funcidn de peso Heaviside; es lo
suficientemente pequeno, y cuando la dimension
envolvente m excede la caja contenedora del
atractor, calculamos nuevamente la D,, con una
dimension extra, m+1, inicialmente no sabemos
cudl es la dimension de correlaciéon de la ST, por
ello calculamos m=1,2,3 al graficar log(C(e)) vs
log (¢) debemos identificar una zona que al ajustar
peqguenas rectas, en las diferentes curvas de los
logaritmos, las rectas son paralelas, esta zona se
llama: «zona de invarianza de escala».

Para ajustar las rectas usamos regresion lineal.
Con dos puntos frazamos una recta, con fres
ajustamos una recta, por ello usamos los tres
primeros puntos, recorriendo un punto cada
vez hasta recorrer todos, al encontrar en las
diferentes curvas de los logaritmos de m las
pendientes, y éstas son casi idénticas, en los
mismos 3 puntos, esa es la zona de invarianza
de escala.

Y las pendientes de estas rectas, en la zona
de saturacién, nos proporcionan el valor de la
dimension de correlacion, si es fraccionario,
nos indica que existe —no da su valor— un
limite a la predictibilidad de la dindmica del
sistema, se redondea al entero proximo (ejemplo
D,=2.5202=3 como en la Figura 2), teniendo ya la
dimension del atractor (D,) y el corrimiento éptimo
s, podemos graficarlo, en la Figura 2, vemos el
proceso para obtener la forma del atractor y su
dimension.

RESULTADOS

Al analizar cada una de las 64 derivaciones, para
diferenciar a EEG-Ay EEG-C, con sdlo la dimension
de correlacion, D,, encontramos los mejores resul-
tados con la derivacion: 22 F2, como se muestra
graficamente en la Figura 3.

En el Cuadro 1, tenemos una mayor dimension
con los pacientes EEG-C, para cada uno de los
cinco casos, inclusive comparando su promedio
se observa un valor menor en los EEG-A.

Desde un punto de vista grdfico podemos ob-
servar en las Figuras 4 y 5, que las formas de los
atractores son alargadas y de formas no definidas,
para los EEG-C y mds centradas, compactas y re-
llenas para los EEG-A, mostrando diferencias claras
entre los dos grupos.

Note lo fdacil de interpretar resultados graficos.
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CONCLUSIONES

El sistema de despliegue grdfico desarrollado, ge-
nerd valores y grdficas de los pardmetros dindmicos
asociados a la forma geométrica de la dindmica
de cada electroencefalograma; trazado en el
espacio de fase, nos ayudd a distinguir a los dos
grupos gque pertenecen las muestras.

Ahora falta saber qué grupo corresponde por
ejemplo alos controlados, para eso consideramaos:
a) Comparando con la zona donde estd colocado

Ec. 3 del Sistema de E. Lorenz
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el electrodo F2 en el drea (9) de Brodmann, encon-
framos que afecta los cambios de humor, el juicio
y los procesos de |0s pensamientos, 10s cuales son
parte de la sintomatologia de la enfermedad del
alcoholismo, y b) Como en general, la capacidad
de ocupar espacio de un electroencefalograma
de una persona controlada, o mejor adn sana, es
nmayor, asi gque tiene mds grados de libertad acti-
VOS, que una persona con problemas alcohdlicos.

Como las personas alcohdlicas se aislan de su
entorno social, suelen padecer crisis en los dmbi-
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Figura 2. Sistema probado
con datos tedricos (3er
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dindmica del sistema en

| estudio; el tercer grdfico
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Figura 3. Valores de las 64 derivaciones, cruces son EEG-C y los asteriscos EEG-A; el recuadro en la derivacion 44, muestra
que ésta separd mejor los dos grupos, usando el valor de la dimension del atractor.
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tos familiar (discusiones, divorcios, abandonos) vy
laboral (pérdida del empleo), lo que los conduce
a la depresion y, en algunos casos, al suicidio. Estos
comportamientos nos indican que los resulfados
encontrados, en los experimentos estdn sustentados
con las sinfomatologias fisicas provocado por el
alcoholismo, y el comportamiento social.

Con esta evidencia podemos afirmar que en-
contramos el lugar exacto, donde podamos extraer

Revista Mexicana de Ingenieria Biomédica = volumen XXXIl « nGmero 2 = Diciembre 2011

la informacién, para poder diferenciar estos dos
grupos, tommando en cuenta frabajos relacionados,
donde establecen las derivaciones (C3, C4, Fpl,
O1, Al y A2), para nuestro caso particular, no ob-
tuvimos los resultados sugeridos.

Actualmente, estamos analizando muestras con
mayor tiempo de muestreo, que nos permitirdn
hacer pruebas mds robustas al esquema hibrido
propuesto.
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Figura 4. Las 5 grdficas de puntos, columna izquierda, para datos muestreados de los 5 EEG-A, mostrando la derivacion,
en el eje vertical, los 256 valores corespondientes a 1s. de muestra, en el eje horizontal y en el fitulo el cédigo de la per-
sona; en la columna central, en 2D los grdficos muestran su dimensién del atractor y con una cercania muy marcada al
valor del origen, para este grupo; en la tercera columna observamos la dindmica del sistema en estudio graficada en 3D,
conservando las caracteristicas de estar cercano al origen y seguir compacto.
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Figura 5. Igual que en las Figuras 3 y 4 EEG-C de personas controladas; la columna central muestra la evolucion dindmica
de los EEG, o atfractor en 2D, en este grupo aparece con una forma irregular, perpendicular al eje horizontal con una ligera
inclinacién a la izquierda en forma descendente; en la tercera columna observamos el atractor en 3D, conservando ca-
racteristicas de no estar cercano al origen en los tres ejes y tener una forma irregular, pero mejor definida.

Cuadro 1. Corrimiento éptimo no-lineal y lineal, dimension del atractor: personas con alcoholismo vy las controladas.

Alcohdlicos Mutual  Autocorrelacion D, Controlados ~ Mutual  Autocorrelacion D,

1 13 14 1.20265 1 19 40 1.41953
2 16 1 1.32946 2 16 17 1.60381
3 12 16 1.19126 3 17 15 1.60499
4 14 14 1.38173 4 21 22 1.61323
5 9 16 1.34469 5 23 34 1.64787
Media 12.8 12.2 1.28996 19.2 25.6 1.65789
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