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Introduccion

La epilepsia es una afeccion neurolédgica grave, un trastorno del sistema nervioso central caracterizado por
la interrupcién repetida y breve de la conciencia, con o sin convulsiones asociadas por la actividad eléctrica
anormal en el cerebro (crisis epilépticas). [24][51]

Las principales causas de la epilepsia suelen ser: Genéticas (anomalias cromosdmicas, defectos del
desarrollo cerebral como malformaciones), consecuencia de efectos téxicos de drogas, traumatismo craneo-
encefdlico, infecciones del sistema nervioso central (como encefalitis virales bacterianas o micoticas) o
enfermedades cerebrovasculares (como ictus cerebral). En un rango comprendido entre el 55% y el 85%
del total de los casos no se conoce la causa de la enfermedad.

Es el trastorno neuronal serio més comin mundialmente se estima que hay mas 50 millones de personas
con epilepsia en todo el mundo no esta relacionada con la edad, la raza, la clase social o la situacién geografica.
Al menos, el 50% de los casos comienza en la infancia o la adolescencia, con mayor proporcién de casos en
la infancia o en la tercera edad. [25][57]

Tan solo en México se estipula que al menos 2 millones de personas padecen esta enfermedad, de las
cuales méas de la mitad son casos pediatricos. Segun datos del IMSS la novena causa de consulta en el area
de neurologia se debe a la epilepsia, pero en la mayoria de los casos suele detectarse después de anos de sufrir
el padecimiento ya sea por la falta de informacién, acceso a los servicios de salud o a diagnosticos erréneos.

Las seniales EEG son un reflejo directo de las condiciones electrofisiologicas del cerebro en un periodo
temporal determinado, por lo cual es de vital importancia el desarrollo de nuevos modelos que nos permitan
comprender los mecanismos basicos de su funcionamiento, con lo cual se podrian predecir las crisis epilép-
ticas, lograr diagnoésticos tempranos acertados en pacientes e implementar su tratamiento oportunamente,
mejorando la calidad de vida del paciente.

Un modelo que logre aproximarse a una senal EEG epiléptica ayudara a comprender mejor la dinamica
neuronal detras de esta enfermedad y en general la dindmica cerebral.

En este trabajo de tesis se desarrollo un modelo para simular las sefiales de electroencefalogramas (EEG)
de pacientes con epilepsia. El modelo se construyo a partir de un conjunto de osciladores cadticos acoplados
de manera que formen una red similar a la formada por sub-redes del tejido neuronal con el objetivo de
generar senales similares a los EEG de pacientes epilépticos.

En el caso de la epilepsia, podemos observar que la actividad descontrolada y en algunas ocasiones
sincronizada de neuronas promueve un ataque epiléptico. En este tltimo panorama la sincronizacién indica
un patréon patologico, y no se sabe a ciencia cierta la raiz exacta de esta sincronia, pero estd més que claro
que entender el sistema conlleva a referir hipotesis de las causas y lo que es mejor, a posibles terapias.

La dindamica no lineal tiene su base en el concepto de caos y es ampliamente utilizada en miltiples areas
de la ciencia, incluyendo la fisica, medicina y la biologia. Los experimentos realizados en los tltimos 30 anos
han demostrado que los sistemas dindmicos cadticos son comunes en la naturaleza. [41][17]

11



12 INTRODUCCION

Las caracteristicas dinamicas del cerebro epiléptico revelan que es un sistema dinamico no lineal caético.
Este concepto se respaldada gracias a los miltiples estudios de EEG de pacientes con epilepsia. Varias
investigaciones han aportado evidencia de que el EEG epiléptico es no lineal, con caracteristicas cadticas.
[45][8][64]

Los osciladores acoplados pueden ajustar su frecuencia, que es el concepto clave en la sincronizacion, por
ello en este trabajo se emplearan para modelar las senales EEG.
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Objetivos

Objetivo General:

Desarrollar un modelo utilizando diferentes osciladores caédticos acoplados que logre aproximarse a una senal
EEG real, permitiendo simular las senales EEG de pacientes epilépticos.

Objetivos Especificos:

1. Estudiar diferentes osciladores caoticos acoplados y determinar cuales son mejores candidatos para
emplear en el modelo.

2. Proponer un modelo para generar una senal, la cual se aproxime a una senal EEG epiléptica real,
para ayudar a comprender mejor la dindmica neuronal detras de esta enfermedad.

3. Determinar parametros de sincronizaciéon en la senal artificial de EEG epiléptica.
4. Aplicar los parametros propuestos a senales EEG epilépticas reales.

5. Comparar los resultados de las seniales EEG epilépticas artificiales con las senales EEG epilépticas
reales.

Metodologia

e Revision bibliografica sobre la epilepsia y la modelacion cerebral.

e Creacion del modelo computacional, con la aplicacién de osciladores caéticos acoplados.

e Obtencién de los resultados preliminares.

e Comparacién con senales EEG reales de pacientes con epilepsia para el refinamiento del modelo.






Capitulo 1

Sistemas Dindmicos

Actualmente la dindmica es multidiciplinaria pero inicialmente era solo una rama de la fisica que surgio
gracias a Isaac Newton, quien a mediados del siglo XVII desarrollo las ecuaciones diferenciales, descubri6
las leyes de movimiento y gravitacién universal, especificamente al combinarlas con las leyes de Kepler logro
resolver el problema de los 2 cuerpos para el movimiento de la tierra alrededor del sol. Newton not6é que
los sistemas dindmicos tienen multiples aplicaciones entre ellas nos sirven para entender cémo evolucionan
temporalmente los procesos y sistemas naturales, dando inicio a la actual teoria de los sistemas dinamicos.

Posteriormente muchos intentaron aplicar los métodos analiticos de Newton para reslver el problema de
los 3 cuerpos sin éxito hasta que finalmente se concluy6é que era virtualmente imposible de resolver. Pero a
finales del siglo XVIII Poincaré introdujo un nuevo enfoque a este problema, gracias al desarrollo geométrico
del problema de los 3 cuerpos llego a una muy buena solucién aproximada, Poincaré comienza a considerar
la posibilidad de caos en un sistema determinista en su trabajo el cual di6 lugar a un amplio estudio de lo
que ahora se denomina teoria del caos.[3]

Uno de los descubrimientos méas trascendentes de Isaac Newton es que las ecuaciones diferenciales (en
particular los sistemas dinamicos) son utiles para describir la evolucién temporal de los sistemas naturales,
desde entonces las teorias fisicas suelen tomar la forma matematica de las ecuaciones diferenciales. La primera
vez que un modelo matematico fue utilizado para hacer predicciones en el &mbito bioldgico fue en un estudio
sobre el control de una epidemia a traves de una vacuna (Bernoulli 1760).

Un sistema dinamico es capaz de representar un modelo de la naturaleza por ejemplo el sistema solar,
que tiene una evolucion en el tiempo, ya sea de forma discreta o continua. La evolucion se lleva a cabo en
base a estados, el sistema comienza en un estado xg y el estado siguiente es dependiente del estado anterior.
Ademas existe una ley o regla que rige su evolucion, si conocemos esta y el estado inicial es posible encontrar
un estado posterior.

Por sistemas dinamicos entendemos no solo un conjunto de ecuaciones diferenciales, también un conjunto
de ecuaciones en diferencias 6 mapas; los primeros surgen cada vez que la evolucion del sistema es en tiempo
continuo y los segundos cuando el tiempo avanza a pasos discretos (o se puede representar de esta manera).
Estos “mapas” son los mas adecuados para analizar los sistemas naturales, en ambos casos la evolucion es
determinista y dada una condicién inicial es inica siempre y cuando cumpla una serie de requisitos bésicos.
Sin embargo los sistemas homogéneos son excepcionales en la naturaleza.

1.1 ;Que son los sistemas dindmicos?

15



16 SisTEMAS DINAMICOS

Un sistema dindmico es cualquier conjunto de objetos, materiales o conceptuales que interactuan entre
si, definido por una serie de variables dependientes del tiempo. Esta descripciéon engloba tanto sistemas
mecanicos como biologicos, econémicos, quimicos, etc. Ya que practicamente todo lo que evoluciona en el
tiempo puede tratarse como un sistema dindmico.

Existe una primera diferencia crucial entre los distintos tipos de sistemas dinamicos. Cuando las funciones
son combinaciones lineales de las variables, el sistema dinamico se llama lineal. Si esto no ocurre, es decir
si aparecen potencias, productos, etc. entonces el sistema es no lineal. Para los sistemas lineales aplica el
principio de superposicion gracias al cual esencialmente se puede descomponer el sistema en subsistemas
més sencillos y resolver las ecuaciones separadamente para cada uno de ellos. Asi la solucién de nuestro
sistema original serd la suma de las soluciones para cada uno de los subsistemas. Cuando las partes de un
sistema interacttian por ejemplo compitiendo, el sistema ya no es lineal y por lo tanto no se le puede aplicar
el principio de superposicion esto ocurre con la mayoria de los sistemas naturales.

Todo sistema natural ocupa un cierto lugar en el espacio, en esta region al transcurrir el tiempo los
elementos que constituyen a este sistema se mueven, transforman sus estados internos, interactiian unos
con otros, o son influenciados por agentes externos. Cuando la distribucién espacial de los componentes del
sistema no influye en su evolucién, como en un sistema espacialmente homogéneo, es posible caracterizar al
sistema a través de propiedades globales tales como los promedios sobre la regiéon del espacio en cuestion,
para estos casos la evolucion temporal y espacial se desacoplan y es posible analizar la evolucion temporal
por separado. La descripcién matematica se lleva a cabo proponiendo un conjunto de ecuaciones diferenciales
ordinarias en las cuales las variables dependientes son funciones unicamente del tiempo.

En los sistemas espacialmente extendidos el estado actual en un punto dado del espacio, es una funciéon
del estado del sistema en todos los puntos del espacio en un tiempo anterior. Para estudiar este tipo de
sistemas desde un enfoque tedrico proponemos un conjunto de ecuaciones diferenciales en derivadas parciales
que se aproximen a la dinamica local del sistema. Suponiendo que las interacciones entre los elementos
sean suficientemente débiles y las variaciones espaciales de los estados de los elementos constituyentes sean
suficientemente suaves.

Ejemplos de este tipo de sistemas son los sistemas de reacciéon difusion, las ecuaciones de Navier-Stokes
para la evoluciéon del campo de velocidades de un fluido. Por lo general suelen ser muy complicados ya que
carecen de soluciones analiticas por lo cual se recurre a métodos numéricos junto con un analisis perturbativo:
partiendo de una soluciéon uniforme de las soluciones, se encuentra una regiéon de parametros en los cuales
la solucién pierde estabilidad dando lugar a otra solucién dependiente del espacio.

1.2 Sistemas complejos

Detras de todo problema de formacion de estructuras espacio-temporales suelen encontrarse fenémenos
cooperativos subyacentes entre los componentes microscopicos del sistema. Una estructura seria entonces la
manifestacion colectiva de la interaccion entre un gran ntumero de partes elementales cuyo comportamiento
individual puede ser relativamente simple, pero capaz de dar lugar a un comportamiento cualitativamente
distinto a escala global. Este tipo de sistemas son los sistemas complejos, la formaciéon de los patrones es
llamada sinergética.

Es importante hacer notar que para los sistemas complejos muchas de las propiedades que emergen a
nivel macroscopico resultan insensibles a los detalles de los elementos constituyentes. Lo cual sugiere que la
dinamica de los sistemas complejos en distintas permanece invariante o es autosimilar. Esto es un primer
indicio del porque muchos sistemas aparentemente muy distintos tienen comportamientos similares.
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1.3 Conceptos Basicos de los Sistemas Dindmicos

A continuacion definiremos algunas nociones basicas sobre los sistemas dindmicos con la finalidad de
entender mejor estos conceptos y poder emplearlos mas adelante sin inconveniente alguno.

Estado:

Consideremos un sistema dinamico, definido por un conjunto de variables. Decimos que el estado
de un sistema dinamico es el conjunto de valores particulares de las variables que definen al sistema
en un momento determinado del tiempo.

Vectores de Estado:

Son una descripcién numérica de la configuraciéon del sistema en ese momento, simple o complicado
el estado de un sistema es siempre un vector.

Reglas de Evoluciéon:

Como todo sistema real, nuestro sistema dinamico presentara una evoluciéon de sus variables en el
tiempo. Esta evolucion puede seguir un cierto patréon, lo que denominaremos reglas de evolucion.

Ecuaciones de Evolucioén :

Para trabajar mateméaticamente con un sistema dindmico dado y predecir su comportamiento de
forma numeérica, debemos representarlo en forma de ecuaciones que liguen las diferentes variables x;
y posiblemente el tiempo. Estas representaciones pueden ser muy variadas, desde ecuaciones diferen-
ciales de cualquier tipo a ecuaciones de recurrencia o en diferencias. Es decir, plasmamos las reglas
de evolucion del sistema en ecuaciones mateméticas que nos permitiran trabajar con ellas y predecir
diversos comportamientos.

Sistemas Autéonomos y No Auténomos:

Los sistemas dinamicos auténomos son aquellos para los cuales la variable temporal aparece expli-
citamente en su ecuaciéon de evoluciéon. Para los sistemas dindmicos no auténomos en caso contrario,
la variable temporal no aparece de manera explicita en la ecuacién de evolucion.

Sistemas Dinamicos Continuos y Discretos:

Un sistema dinamico en el cual la variable temporal presente un papel continuo se denomina
sistema continuo. Cuando el tiempo es continuo consideramos que fluye como agua en un rio, asi que
la ecuacion describe como cambia el sistema para cualquier instante dado.

Por otra parte, si conocemos el estado del sistema s6lo para determinados valores del tiempo, se
dice que es un sistema discreto. Para el caso de tiempo discreto si conocemos el estado del sistema la
funcién nos dice el estado del sistema en el siguiente instante, es decir manejaremos el tiempo como
una serie de paquetes separados que se siguen como cuentas en un collar.

Linealidad y no linealidad:
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Dadas las ecuaciones de movimiento de un sistema dindmico de orden n entonces
xi=fi(x1, ..., xp,t);i€[l,n]C N

decimos que se trata de un sistema lineal cuando las funciones f; son lineales en
las variables x;. Por ejemplo, el sistema dindmico
r1=ax1+bxs
To=cx1+ dxs

La ecuacion anterior puede escribirse de forma compacta introduciendo la notaciéon vectorial

X = (il,ig),x: ($1,.’L’2)
De esta forma

x=Ax

a b
A =
Por otra parte, el sistema se dice no lineal cuando alguna de las funciones f; es no lineal en las
variables x;, tal y como en el sistema dinamico:

siendo A la matriz

$'1 =T2
ig:—senxl (11)
En este caso, las ecuaciones anteriores suelen denotarse de una forma compacta mediante
x= f(x)

donde hemos utilizado los vectores @ = (21, %2) v f(x) = (f1, f2)-

Un sistema lineal es un caso particular dentro del conjunto de los sistemas no lineales, mientras
que lo contrario no se verifica.

Espacio de fases:

Consideremos un sistema dinamico definido por las variables z;, i=1, ..., n. El espacio n-dimen-
sional construido a partir de las variables x; se denomina espacio de las fases del sistema. Decimos
entonces que el sistema dinamico tiene dimensién u orden n. Por ejemplo, un sistema dinamico de
orden 2 esta compuesto por un par de variables, que podemos denotar por x1, x2, como es el caso del
sistema(1.1). El espacio de las fases del sistema en cuestion es el plano (x1, 23). También es conocido
como el espacio fasico.

Trayectoria:

La solucién de un sistema dindmico de orden n, dadas unas condiciones iniciales,
consiste en un conjunto de funciones x1(t), ..., 2,(¢). Dichas funciones constituyen las ecuaciones
paramétricas de una curva en el espacio fasico, denominada trayectoria del sistema.

Diagrama de fases:

El conjunto de trayectorias del sistema en el espacio de las fases, para las posibles condiciones
iniciales del sistema, se denomina diagrama de fases del sistema.
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e Volumen fasico:

Dado un sistema dinamico de orden n, denominamos volumen fasico a un conjunto de condiciones
iniciales del sistema.

e Sistemas conservativos y disipativos:

Se dice que un sistema dinamico es conservativo si, dada una cierta porciéon de volumen fasico, al
evolucionar el sistema éste es invariante. Si el volumen fasico no es invariante, esto es, es variable en
el tiempo, se dice que el sistema es disipativo.

e Teorema de existencia y unicidad:

Teorema 1.1. “Si tenemos el campo vectorial, = f(u, t) con f(u, t) siendo C", r > 1, en un
abierto U C R™ x R y tomamos (ug, to) € U, entonces existe una solucion u(t, to, up) a esta
ecuacion que pasa por uy = u(t, to, ug) para [t — to|suficientemente pequerio. Esta solucién es unica
en el sentido que cualquier otra solucion que pasa por ug a t = to, es la misma que u(t, to, ug) en el
intervalo comin de existencia. Ademds u(t, to, uo) es una funcion C" de t, ty y up”.

El teorema de existencia y unicidad proporciona un importante corolario: «diferentes trayectorias
fasicas no se intersectan nunca». Si dos trayectorias se intersectaran, existiran dos soluciones validas
para el punto de interseccién de ambas trayectorias, lo que contradice el teorema enunciado.

e Campo de velocidades:

Tomemos un sistema dinamico definido por las variables x; y xs.
7= fi1(x1, z2)
Ty = fo(x1,22)
En el espacio de las fases, esto es, en el plano (x1, z2) podemos definir el campo vectorial dado por

das_ s _ fom, w2
dry @ fi(z1,z2)

Dicho campo vectorial se denomina campo de velocidades.

e Flujo:

La introduccion del campo de velocidades, definido en el punto anterior, nos permite imaginar el
espacio de las fases como un fluido en movimiento, lo que hace posible utilizar una herramienta grafica
para estudiar la evolucién de los sistemas dinamicos. De ahi que frecuentemente se hable del flujo de
los puntos fésicos.

e Puntos fijos:
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Los puntos fijos o equilibrios son los que antes mencionamos como singularidades, tienen la carac-
teristica de que la evolucién dindmica se detiene ya que 1 =0. Definido un sistema dindmico de orden
n en las variables x1, ..., x,, se denominan puntos fijos a los puntos del espacio fasico que verifican

i’i: fi(l’l, ,$n) :O

para todas las variables.

Describiremos los diferentes tipos de puntos fijos més relevantes que podemos encontrar en el plano
de las fases (insertar figura 1):

a) Nodos se obtienen cuando los autovalores son reales y del mismo signo, se denominan esta-
bles cuando atraen a las trayectorias cercanas, en caso contrario se denominan inestables, un
caso particular es el denominado nodo simétrico o estrella en el cual la magnitud de los dos
autovalores es la misma.

b) Foco se obtiene cuando los autovalores son complejos con parte real no nula, se denominan
estables cuando atraen a las trayectorias cercanas, en caso contrario se denominan inestables.

¢) Centro Se obtiene cuando los autovalores son complejos, con parte real nula. Se dice que un
centro es neutralmente estable, debido a que no atrae ni repele las trayectorias cercanas.

d) Punto Silla se obtiene cuando los autovalores son reales, de distinto signo,posee dos direc-
ciones de diferente estabilidad.

Perturbacion:

Denominamos perturbacion de un sistema dindmico a una pequena variacion de las variables que
definen su estado. A partir de esta definicién, podemos decir que el sistema se encuentra en un estado
(punto) estable si, tras ser perturbado, vuelve a su estado inicial; el sistema se encuentra en un estado
(punto) inestable si, tras ser sometido a una perturbacion, se aleja del estado inicial sin volver a él.

Atractor extrano:

Estado asimptoético en el espacio de fase de sistemas caoticos disipativos con una estructura geo-
métrica fractal. Se manifiesta como una actividad que parece ser aleatoria, pero que es deterministica
y reproducible, si las condiciones iniciales pueden ser replicadas (por ejemplo, el atractor de Lorenz
o el atractor de Rdssler).

Bifurcacion:

Se refiere al rompimiento en dos partes, describe cualquier cambio stibito en la conducta del sistema
cuando algtn parametro es variado.

Ciclo limite:
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Es una orbita aislada cerrada, que corresponde por tanto a soluciones periodicas; asi , no existen
otras orbitas cerradas en su vecindad y por lo tanto las trayectorias vecinas se mueven acercandose o
alejandose del ciclo limite.

Si todas las trayectorias vecinas se acercan al ciclo, entonces éste es estable y es inestable en caso
contrario.

e Estabilidad local y global:

Puede ocurrir que, encontrandose el sistema en un punto dado, se determine que el punto es estable
para pequenas perturbaciones, siendo inestable para mayores perturbaciones. Se diferencia asi entre
la estabilidad local, como en este caso, y la estabilidad global.

Por ejemplo, un punto globalmente estable debe atraer, por definicion, a todos los puntos del
espacio de las fases.

e Ruido:

En el enfoque neurofisiolégico en general se describe como una “senal no deseada” la cual interfiere
con las senales deseadas.

e Autovalores y Autovectores:

Para un sistema dindmico cuyas ecuaciones de movimiento estan en notaciéon vectorial de la
forma x = Ax, siendo A la matriz que definimos anteriormente, introduciendo la solucién buscada
en la ecuacion definitoria del sistema, y realizando ciertas manipulaciones algebraicas, obtenemos la
ecuacion (A — AI)v=0 donde I es la matriz identidad, los valores propios o autovalores de la matriz
A son aquellos que anulan el polinomio en A resultante de hallar el determinante|A — AI|, una vez
hallados los autovalores A1 y A2, que pueden ser iguales o distintos, al introducir cada uno de ellos en
la ecuacion (A — AI)v =0 obtenemos los vectores propios asociados o autovectores vi, Vo asociados
a los autovalores \; y Ao respectivamente.

Un punto fijo del sistema x = f(x) para el que la matriz jacobiana no tiene autovalores nulos se
denomina no degenerado, en caso contrario se denomina punto critico degenerado.

e Direcciones estable e inestable:

Las soluciones z(t) = exp(At)v, corresponden a rectas que pasan por el origen. Si el autovalor A
es positivo, en el limite t — oo el valor de x(00) es divergente, caso en el que se dice que el vector v
tiene una direccion inestable.

Por otra parte, si A <0, vemos que z(o0) = 0, se dice que el vector v tiene una direccion estable.

e Teorema de Hartman-Grobman:

Sea un sistema dinamico no lineal de orden n, que presenta una serie de puntos fijos. El teorema de
Hartman-Grobman afirma que, en un entorno de un punto fijo hiperbolico, el espacio de las fases del
sistema dinadmico considerado y el de su linealizacién son topolégicamente equivalentes. Esto implica
que propiedades como la estabilidad o inestabilidad del punto considerado pueden ser analizadas en
el sistema linealizado, con la garantia de que el comportamiento del sistema no lineal es equivalente
si el punto es hiperbdlico. La equivalencia topolégica implica que existe un homeomorfismo entre los
espacios fasicos de los sistemas no lineal y linealizado, y, de una forma intuitiva, que podemos obtener
uno de ellos a partir de una deformacién continua del otro.
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A continuacién ejemplificaremos algunos de los conceptos que hemos mencionado anteriormente.
Consideremos por simplicidad, un sistema dinamico de orden 1, representado por la ecuacion:

&= f(x)=sen(z)

En este caso el espacio de las fases es unidimensional. Realizando la representacion grafica de @ frente
a x, obtenemos la figura (1.2) en la cual podemos observarlos conceptos ya mencionados, primero el
concepto de campo de velocidades el cual esta representado por flechas en el espacio fasico, constituido
por el eje x.

Si imaginamos los puntos del espacio fasico como particulas de un fluido en movimiento, podemos
observar que el flujo del sistema depende de la zona del espacio fasico que estudiemos.

Por otra parte, los puntos fijos del sistema son aquellos en los que & se anula. Observamos que
el flujo de los puntos fasicos se dirige hacia ciertos puntos fijos normalmente llamados sumideros o
puntos fijos estables, de manera similar vemos el flujo alejandose de otros puntos fasicos denominados
fuentes o puntos fijos inestables, [insertar figural.

1.4 Los Osciladores Cadticos

Existen en la naturaleza, muchos sistemas dinamicos que son sensibles a las condiciones iniciales. Sistemas

donde una pequena variaciéon en uno de sus estados, puede conducir al mismo a evolucionar de manera muy
distinta. Los cambios que los sistemas experimentan a las condiciones iniciales, es lo que comtinmente se

entiende como caos.

1.4.1 El modelo de Lorenz

E. N. Lorenz trat6 de modelar el clima aplicando un modelo matemaético sencillo. Esperaba que variando

minimamente alguna de las condiciones iniciales en uno de los estados de su sistema, encontraria soluciones
iguales o muy parecidas. Cuando observo que, al variar una condicién inicial esta puede conducir al sistema
a cambiar drasticamente.

Su modelo puede representarse como:

T=—ar+ay
Yy=—x2+rr—yY

z=xy—bz

donde z, y, Z son las primeras derivadas de las variables z, y, z; las constantes a, b y r se refieren a las
condiciones climéticas. Este sistema de ecuaciones es tan complicado que solo tiene soluciéon numeérica.
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Figura 1.1. Atractor de Lorenz

1.4.2 El modelo de Rossler

En 1970 Otto Rossler presento su modelo como un prototipo de ecuaciones diferenciales ordinarias con un
espacio fase de 3 dimensiones para casos de caos en tiempo continuo, inspirado por la geometria del principio
de reinyeccion.

T=—-y—=z
y=x+ay
Z=bx+(x—c)z

donde z, y, Z son las primeras derivadas de las variables x, y, z; el sistema puede ser estacionario, periédico,
cuasi-periodico o cadtico segun los valores que se les asignen a las constantes a,by c.

Figura 1.2. Atractor de Rossler

1.4.3 Los modelos de Sprott

En un trabajo publicado por J.C. Sprott en 1994 [cita] en la revista Physical Review E, resume en una
tabla lo que son las ecuaciones mas sencillas que exhiben caos. (fig 3.1)

Columna 1: se presenta el niimero de caso.

Columna 2: Estructura matematica de la ecuacion.

Columna 3: Se especifican los puntos criticos de cada ecuacion.

Columna 4: Exponentes de Lyapunov. El valor positivo, prueba que estos sistemas son cadticos.

Columna 5: Dimension de cada sistema. Los valores fraccionarios, muestran que estos atractores son
extranos.
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TABLE I. Algebraically simple three-dimensional ODE’s with chaotic solutions.

J. C. SPROTT

Lyapunov
Case Equations Critical points exponents Dimension
A =y none 0.014 3.000
y=-=x+tyz 0
i=1—y? -0.014
B i=yz f2(1,1,0) 0.210 2.174
y=x-=y f2(~1,-1,0) 0
z=1-xy ~-1.210
c i=yz c0(1,1,0) 0.163 2.140
y=x-y c0(—1,-1,0) 0
z=1-x -1.163
D x=—y ¢0(0,0,0) 0.103 2.078
y=x+z 0
i=xz+3y? -1.320
E x=yz ¢0(0.25,0.063,0) 0.078 2072
y=xt-y 0
z=1—4x —1.078
F I=y+z £2(0,0,0) 0.117 2.190
y=—x+0.5y fi(-2,~4,4) 0
i=x%-z i e -0.617
G x=0.4x+z £2(0,0,0) 0.034 2.054
y=xz—y f1(—2.5,—-2.5,1) 0
z=—x+y —0.634
H i=—y+z? f2(0,0,0) 0.117 2.190
y=x+0.5y f2(—2,4,-2) 0
i=x—-z —-0.617
I x=-0.2y £2(0,0,0) 0.012 2.012
y=x+z 0
i=x+y?—z —1.012
J =2z £2(0,0,0) 0.076 2.037
p=—2y+z 0
Z==xty+y? —2.076
K i=xy—z £2(0,0,0) 0.038 2.042
y=x-y f1(—3.333,-3.333,11.111) 0
z=x+0.3z ~0.890
L x=y+3.9z nl(1,1.111,-0.231) 0.061 2.057
y=0.9x%—y 0
i=1-x -1.061
M g==z f1(2.406,~-5.791,0) 0.044 2.042
y=—x—y f2(-0.706,-0.499,0) 0
=17+1.7x+y —1.044
N X=—2y f2(—-0.25,0,0.5) 0.076 2.037
j=x+2z2 - 0
i=1+y~-2z -2.076
o P =y £1(0,0,0) 0.049 2.154
y=x—z - f0(-1,0,-1) 0
z=x+xz+2.7y -0.319
P x=2.Ty+z £2(0,0,0) 0.087 2.181
p=—x+y? f2(1,-1,2.7) 0
i=x+y ) —0.481
Q x=—z £2(0,0,0) 0.109 2.179
y=x-y f1(-3.1,-3.1,0) 0
=3 1x+y2+0.5z —0.609
R =09~y f2(—0.444,1.111,-0.4) 0.062 2.058
y=04+z 0
I=xy—z —-1.062
s F=—x—dy f2(—1,0.25,1) 0.188 2.151
y=x+z7 f1(-1,0.25,~1) 0
=1+x -1.188

Tabla 1.1. Ecuaciones de J.C. Sprott con soluciones caoticas

SisTEMAS DINAMICOS
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Aunque las ecuaciones de Sprott son matematicamente mas simples que las de Lorenz, pero sus soluciones
son tan complicadas (o mas) que las del modelo climéatico de Lorenz.

Sprott tipo A

T=1y
y=—c+yz (1.2)
2:1—y2
Sprott tipo B
T=yYz
y=x—y (1.3)
z=1—-zy
Sprott tipo C
T=yYz
y=z—y (1.4)
i=1-2?
Sprott tipo D
T=-y
y=z+z (1.5)
i=x2z+ 3y>
Sprott tipo E
T=yz
y=a*—y (1.6)
z=1—-4x

donde Z, 3, 2 son las primeras derivadas de las variables z, y, 2.
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b) [ &)

d) e)

Figura 1.3. Atractores de Sprott a)Sprott tipo A, b)Sprott tipo B, c)Sprott tipo C, d)Sprott tipo D, e)Sprott tipo E.

1.5 Sincronizacién

La palabra sincronizacion deriva de una raiz griega (syn chronos, que literalmente significa “con el mismo
tiempo”) y, de hecho, su significado original se ha mantenido hasta el dia de hoy en su uso coloquial como
acuerdo o correlacion en el tiempo de diferentes procesos.

Entendemos por sincronizaciéon al ajuste de los ritmos, de los objetos oscilantes. ;Qué es un objeto
oscilante? es un oscilador auto-sostenido y se diferencian de los osciladores lineales ya que no requieren una
fuerza externa para oscilar. Son sistemas activos naturales los cuales posen una fuente de energia interna
que es transformada en movimiento oscilatorio, al estar aislados contintian emitiendo al mismo ritmo hasta
que se agota su fuente de energia. También, son distintos de los sistemas conservativos no lineales cuyas
dindmicas conservan la memoria de las condiciones iniciales.

El fenémeno de sincronizacion ocurre solo en los sistemas llamados auto-sostenidos por ejemplo los relojes
de péndulo, las luciérnagas, los circuitos electronicos usados para generar la radio frecuencia, las reacciones
quimicas oscilantes, el corazéon humano y muchos otros sistemas tanto artificiales como naturales.General-
mente se refiere a la sincronizacion como la habilidad que tienen los osciladores auto-sostenidos acoplados
para cambiar sus comportamientos de un régimen de oscilaciones independientes a un régimen de oscilaciones
periodicas estables y cooperativas.
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Historicamente, el analisis de los fenomenos de sincronizacion en la evolucion de los sistemas dinamicos
fue objeto de investigacion ya desde los comienzos de la fisica. Comenzo en el siglo XVII con el hallazgo
de Christian Huygens al observar que dos péndulos sujetos a la misma barra oscilaban de tal forma que
mantenian una relaciéon especifica de fase entre ellos, a pesar de la condicién inicial que se les habia impuesto,
y que los mismos péndulos restablecian ese estado dindmico frente a perturbaciones de su movimiento.
Posteriormente Appleton (1922) y Van Der Pol (1927) realizaron estudios sobre los generadores de triodo
1, Andronov y Vitt (1930) desarrollaron los métodos de Van der Pol y generalizaron sus resultados. La
sincronizaciéon externa por Mandelshtam y Papaleksi (1947). La sincronizacion mutua de dos osciladores
no lineales débiles por Mayer (1935) y Gaponov (1936) los osciladores de descarga por Bremsen, Feinberg
y Teodorchik (1943). Stratonovich (1965) la teoria de la sincronizacion externa de osciladores no lineales
débiles en presencia de ruido aleatorio. Los grandes trabajos sobre la sincronizacion del caos se atribuyen a
Fujisaka (1983), Picovsky (1984), Afraimovich (1986), Pecora y Carroll (1990).

Los sistemas caoticos acoplados que dependen sensiblemente de las condiciones iniciales. Sin embargo, tras
el famoso trabajo de Pecora y Carroll de 1990, se ha mostrado que dos comportamientos cadticos aleatorios
e imprevisibles que inicialmente evolucionan sobre trayectorias diferentes, pueden fundirse en una tunica
trayectoria comun si se acoplan de manera conveniente. La capacidad de disenar sistemas sincronizados
en caso de sistemas no lineales y especialmente sistemas caoticos, puede ofrecer oportunidades interesantes
para aplicaciones del caos. Otro tema importante consiste en forzar un sistema cadtico mediante una fuerza
periddica externa dando lugar a un régimen periddico y por tanto destruyendo el caos. Este esquema, llamado
«Chaos-destroying», fue estudiado por Kuznetsov (1985).

Como definicion preliminar, la sincronizacion del caos significa el proceso mediante el cual al menos dos
sistemas cadticos ajustan ciertas propiedades de sus dinamicas, gracias a un acoplamiento o una excitacion,
para alcanzar un comportamiento comun.

Dependiendo de la configuracion particular del acoplamiento, podemos distinguir dos casos principales:
acoplamiento unidireccional «maestro-esclavo» donde el comportamiento del sistema «esclavo» depende del
comportamiento del sistema «maestro» sin que este tltimo sea afectado por el primero, el sistema «esclavo»
se encuentra forzado a seguir la dindmica del “maestro”. Y acoplamiento bidireccional donde los dos sistemas
estan acoplados uno con el otro y el factor de acoplamiento produce la regulacion o el ajuste de los ritmos
en una variedad de sincronizacién comiin, induciendo un comportamiento de sincronizaciéon mutua. Esta
situacion ocurre en fisiologia, entre el sistema cardiaco, el respiratorio, entre neuronas interactuando.

En el contexto de sistemas caoticos acoplados, diferentes clases de sincronizacién han sido estudiadas
durante los ultimos veinte anos:

Sincronizacion de fase. Esta es quizéa la forma maés intuitiva de sincronizacién, a través de la cual dos
sistemas ajustan sus ritmos a través de su mutua interacciéon para alcanzar la misma frecuencia o periodo.
Para los sistemas cadticos normalmente se toma un promedio de la frecuencia ya que este método no requiere
una frecuencia instantanea exacta. Para los sistemas cadticos este tipo de sincronizacion es menos restrictivo
ya que los valores instantdneos pueden ser diferentes.

Sincronizacion en fase. La diferencia de fase entre los osciladores permanece constante en el tiempo.
Es importante resaltar que la sincronizacion de fase es independiente de la amplitud, por lo tanto, los dos
sistemas sincronizados en fase pueden tener diferentes trayectorias con amplitudes sin ninguna correlacion.
En el caso de los sistemas cadticos, la fase es un concepto més complejo. Para la existencia de la sincronizacién
de fase la sincronizacion de frecuencia necesaria y, por lo tanto, es mas restringida.

Sincronizacion idéntica o completa. En este caso las variables de estado del sistema se vuelven idénticas,
es decir, z(t) = y(t). Para alcanzar una sincronizacion completa entre dos sistemas F'y G, ambos deben ser
idénticos, en forma y valores de sus parametros. Esto implica sincronizaciéon de fase y frecuencia.
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Sincronizacion de retardo. Esta es una generalizacion de la sincronizacion completa, en la cual las varia-
bles x(t) del sistema son idénticas a las variables de estado de otro sistema y(t), pero con un retardo 7
entonces z(t)=y(t+ 7). Si 7=0, la sincronizacion es completa.

Sincronizacion generalizada. Se da en sistemas maestro-esclavo ya que la variable de estado de x es
determinada por la variable de estado del sistema y en una forma z(t) =T'[y(¢)].

sincronizacion de retardo intermitente. Los sistemas la mayor parte del tiempo verifican la sincronizacion
de fase, pero existen estallidos intermitentes de comportamientos no sincronizados.

Sincronizacion de fase imperfecta. Ocurre cuando estando fuera del régimen de sincronizacion de fase,
las fases de los sistemas se ajustan.

La naturaleza nos brinda multiples ejemplos de fenémenos colectivos en donde unidades dinamicas se
sincronizan. Se puede hablar de sincronizacién en redes como de un proceso a través del cual los muchos
elementos de la red ajustan una determinada propiedad de su dindmica a un comportamiento comun, debido
al acoplamiento, las interacciones o bien a forzamientos externos. Esto puede significar sincronia completa
de sus trayectorias, o bien formas mas débiles de sincronia.

En el estudio de las redes complejas se ha observado que ciertas arquitecturas pueden favorecer o no
a la sincronizacion de las mismas. Uno de los nuevos nichos de investigaciéon es la sincronizacion en redes
adaptativas. Fenémenos como la estigmergia la cual es una propiedad emergente de un sistema, que permite
la coordinacién indirecta entre los agentes del mismo a través de la modificacion del medio fisico, el cual
determina el comportamiento de los agentes. Es decir, un agente realiza un cambio en el medio y este cambio
genera una respuesta de los agentes y determina sus acciones subsecuentes.

En la sincronizacion de cluster la red se organiza en médulos, cada uno de ellos determina una particular
dinédmica de sincronizaciéon de forma coordinada con todos los demas. Es de gran importancia para el estudio
de redes reales biologicas como el cerebro, cuyo funcionamiento es el resultado de un delicado equilibrio entre
el procesado en paralelo de diferentes informaciones en distintas areas y la coordinacion de estas tareas.

Las redes complejas muestran fenomenos como la estigmergia la cual es una propiedad emergente de un
sistema, que permite la coordinacién indirecta entre los agentes del mismo a través de la modificaciéon del
medio fisico, el cual determina el comportamiento de los agentes. Es decir, un agente realiza un cambio en
el medio y este cambio genera una respuesta de los agentes y determina sus acciones subsecuentes.

1.6 Grafos

Un grafo es una coleccion de nodos que se pueden conectar entre si por medio de aristas.

Meétricas de los grafos:

e Grado de nodo: Numero de aristas conectadas a un nodo particular.

e Distribuciéon de grado: Nimero de nodos con grado k.

e Coeficiente de agrupamiento: Ntmero de tridngulos que puede formar cada nodo.

e (Camino méas corto: Ruta a través de la red que une 2 nodos con la cantidad minima de aristas.
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Capitulo 2
Epilepsia

La epilepsia es una enfermedad cerebral crénica que afecta a personas de todo el mundo y se caracteriza
por convulsiones recurrentes. Estas convulsiones son episodios breves de movimientos involuntarios que
pueden afectar a una parte del cuerpo (convulsiones parciales) o a su totalidad (convulsiones generalizadas)
y a veces se acompainian de pérdida de la consciencia y del control de los esfinteres.[51]

2.1 Epilepsia Historia e impacto sociocultural

Es uno de los trastornos reconocidos més antiguos del mundo, sobre el cual existen registros escritos que
se remontan al 4000 a. C. Durante siglos, el temor, la incomprension, la discriminaciéon y estigmatizacion
social han rodeado a esta enfermedad.

Esta estigmatizacion persiste hoy en dia en muchos paises del mundo y puede influir en la calidad de vida
de las personas con epilepsia y sus familias. [42]

La epilepsia es un trastorno neurologico créonico que afecta a personas de todas las edades. Segun lo
afirma la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), la epilepsia es una condicién que afecta a 50 millones
de personas alrededor del mundo, lo que la convierte en uno de los trastornos neurolégicos mas comunes.

Cerca del 80% de los pacientes viven en paises de ingresos bajos y medianos (IBYM), que es el caso de
nuestro pafs. Las personas con epilepsia responden al tratamiento en aproximadamente un 70% de los casos,
pero alrededor de tres cuartas partes de las personas que viven en paises IBYM no reciben el tratamiento
que necesitan esto se denomina “brecha terapéutica’.

De acuerdo con la Secretaria de Salud, México alberga cerca de dos millones de personas que sufren de
este trastorno. La epilepsia ocupa el primer lugar entre las enfermedades neurologicas de México, seguida de
problemas de aprendizaje y neoplasias, segin informacion de la Sociedad Mexicana de Neurologia Pediatrica
A. C. hasta 70% son casos de epilepsia pediatrica.

Las personas con convulsiones tienden a padecer més problemas fisicos (tales como fracturas y hematomas
derivados de traumatismos relacionados con las convulsiones) y mayores tasas de trastornos psicosociales,
incluidas la ansiedad y la depresiéon. Del mismo modo, el riesgo de muerte prematura en las personas
epilépticas en tres veces mayor que el de la poblacion general, las tasas mas altas se registran en los paises
IBYM y en las zonas rurales mas que en las urbanas.[57]

La proporcion estimada de la poblacion general con epilepsia activa (es decir, ataques continuos o nece-
sidad de tratamiento) en algin momento dado oscila entre 4 y 10 por 1000 personas. Sin embargo, algunos
estudios realizados en paises IBYM sugieren una proporcién mucho mayor, entre 7 y 14 por 1000 personas.
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La epilepsia representa un 0,6% de la carga mundial de morbilidad, una medida basada en el tiempo que
combina los anos de vida perdidos debido a la mortalidad prematura con el tiempo vivido en situaciones en
las que la salud no es plena. La epilepsia tiene importantes repercusiones econémicas por la atencion sanitaria
que requiere y las muertes prematuras y la pérdida de productividad laboral que ocasiona.

2.2 La epilepsia como enfermedad

La epilepsia es un padecimiento crénico que cursa con un incremento y sincronizaciéon anormales de la
actividad eléctrica neuronal, lo que conlleva a alteraciones y crisis recurrentes y espontaneas.|[34]

Una crisis epiléptica es un cambio conciso en la conducta, una alteracién motora o sensorial recurrente
que resulta de la actividad excesiva de las neuronas; puede ser convulsiva o no convulsiva.

El padecer epilepsia implica que el cerebro presente una anormalidad persistente capaz de generar
actividad neuronal excesiva de manera subita y esponténea, lo cual difiere de un cerebro que ha tenido una
crisis aguda como una respuesta natural a una alteracion o pérdida de la homeostasis.

Adicionalmente, debe sefialarse que el término epilepsia incluye diferentes tipos de sindromes epilépticos
con diferentes caracteristicas segun su genero, pero cuya coincidencia es la presentacion de las crisis recu-
rrentes y espontaneas.

El tipo maés frecuente de epilepsia, que afecta a 6 de cada 10 personas, es la epilepsia idiopdtica, es decir,
la que no tiene una causa identificable.

La epilepsia con causas conocidas se denomina epilepsia secundaria o sintomdtica. Dichas causas pueden
consistir por ejemplo en:

) Danio cerebral por lesiones prenatales o perinatales (por ejemplo, asfixia o traumatismos durante
el parto, bajo peso al nacer).

Malformaciones congénitas o alteraciones genéticas con malformaciones cerebrales asociadas.

e  Traumatismo craneoencefdlico grave.

e Accidente cerebrovascular que limita la llegada del oxigeno al cerebro.

° Infecciones cerebrales como las meningitis y encefalitis o la neurocisticercosis.

e Malformaciones genéticas.

e  Los tumores cerebrales.

La crisis convulsiva se relaciona con descargas anormales de alto voltaje, hipersincrénicas y simultaneas,
de un conjunto de neuronas del SNC. Se caracteriza por la presencia de episodios repentinos con descargas
anormales desde algun sitio del SNC asociadas a una despolarizacion rapida mediada por iones Na+, Ca2+,
K+, donde la conciencia del paciente puede verse afectada o no.
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2.2.1 Clasificacién de la Epilepsia

Las crisis epilépticas se producen por disparos sincronizados desordenados de algunas poblaciones neu-
ronales en el sistema nervioso central (SNC).

Las neuronas se especializan en la recepcion de estimulos y conduccién del impulso nervioso en forma de
potenciales de accion (una onda de descarga eléctrica que viaja a lo largo de la membrana celular, modificando
la distribucion de carga eléctrica entre ambos lados de la membrana), éstos ocurren entre ellas o con otros
tipos de células como, por ejemplo, las fibras musculares.

La comunicacién neuronal normal estd regulada a través de un complejo equilibrio entre las senales
excitadoras y las sefiales inhibidoras que reciben las neuronas. Si este equilibrio se altera (p.e. sobreexitacién
o reduccion de inhibicién en los procesos de comunicacion neuronal), pueden producirse descargas descontroladas
de impulsos excitadores que conduzcan a una crisis epiléptica y que se manifiesten como sintomas positivos
de la funcion asignada a ese grupo de neuronas (crisis parcial) e incluso recluten nuevos grupos neuronales
y alcancen el sistema reticular ascendente y descendente de manera que alteren la consciencia del individuo
(generalizacionde la crisis).[42]

La epilepsia se clasifica en dos grandes grupos, en funcion de las caracteristicas de las crisis mas que en la
patologia subyacente: si se originan en un area especifica (epilepsia focal o parcial) o bien en todo el encéfalo
(crisis generalizadas).

e Crisis parciales

—  Crisis parciales simples: Preservacion de la conciencia. Los sintomas dependen del area
del cerebro involucrada.

—  Con signos motores.
— Con alucinaciones somato-sensoriales o sensoriales especiales.
— Con signos y sintomas autonoémicos.

— Con sintomas psiquicos.

—  Crisis parciales complejas: De inicio como parcial simple seguida de alteracion de la
consciencia.

— Con trastorno de conciencia desde el inicio.
—  Crisis parciales con generalizacion secundaria.
—  Crisis parciales simples que se generalizan.
—  Crisis parciales complejas que se generalizan.

—  Crisis parciales simples que evolucionan a complejas y se generalizan.
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e Crisis Generalizadas

—  Crisis generalizadas: tienen un comienzo simétrico bilateral. Pueden contar con la participacién
del sistema motor y normalmente van asociadas a pérdida de consciencia. Entre las crisis
generalizadas destacan:

— Ausencias, el que el individuo deja bruscamente de hacer lo que estaba haciendo, perma-
neciendo ausente durante unos segundos. Habitualmente no presenta ninguna alteracién
motora, siendo méas habitual en ninos.

—  Crisis tonico-clonicas, con la aparicion de una fase tonica caracterizada por espasmo
corporal generalizado, seguida de sacudidas violentas y sincrénicas.

—  Otras: Crisis atonica, mioclinica, etc

e Crisis no clasificables

En los casos de epilepsia focal y la denominada “crisis de la ausencia” suelen ser precedidas por “auras”; el
aura epiléptica se presenta como respuesta a la activacion de una region cortical funcional, debida a una breve
descarga neuronal anormal, unilateral y localizada. El tipo y las caracteristicas del aura que desarrollara
el paciente dependeran de la funcion del area donde se origine la descarga. Constituyen una crisis parcial
simple ya que la conciencia se preserva en el paciente epiléptico y sélo involucra a un area del cerebro. Las
auras pueden ocurrir aisladamente o progresar hacia una crisis parcial compleja.

Para el diagnostico de la epilepsia se consideran cuatro criterios para las auras: aparicion stubita, automa-
tismo, intensidad y rareza. Con estos criterios se puede diferenciar la epilepsia de algtin desorden psiquiatrico.

L PARTIAL SEIZURES (seizures beginning locally)

A. Simple partial B. Complex partial C. Partial seizures
seizures seizures (with secondary
(consciousness not impairment of generalized
impaired) consciousness)

1. With motor symptoms 1. Beginning as simple partial
2. With somato-sensory or seizures and progressing to
special sensory symptoms impairment of consciousness
3. With autonomic symptoms  (a) With no other features

4. With psychic symptoms (b) With features asin A 1-4

(€) With automatisms

2. With impairment of
consciousness at onset

(a) With no other features

(b) With features as in A 1-4
(c) With automatisms

Il. GENERALIZED SEIZURES (bilaterally symmetrical and without local onset)
A. 1. Absence seizures (petit mal)
2. Atypical absence seizures
B. Tonic-clonic seizures (grand mal)
C. Myoclonic seizures
D. Atonic seizures
E. Tonic seizures
F. Clonic seizures
IIL. UNCLASSIFIED EPILEPTIC SEIZURES (inadeq or incomplete data)

Tabla 2.1. Clasificacién internacional para crisis epilepticas

2.2.2 Foco Epiléptico
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Se llama foco epiléptico precisamente a la zona de neuronas alteradas donde comienzan las crisis epilép-
ticas parciales o focales. Hay veces que la descarga de un foco epiléptico de una crisis epiléptica parcial o
focal se extiende por toda la superficie del cerebro y se transforma en una crisis epiléptica generalizada.[33]

Las descargas epilépticas pueden ser de diferentes tipos:
focales indican un tnico foco epiléptico.

bilateral sugieren la presencia de un foco epiléptico en cada hemisferio cerebral.

multifocales indican tres a mas focos epilépticos.

bl

difusos en cuyo caso no hay un foco epiléptico aparente.

Un foco epiléptico primario puede dar lugar a un foco epiléptico secundario. El foco epiléptico es una
region cerebral que se caracteriza por una actividad neuronal intensa, mientras que el area que lo rodea es
una region identificada por una disminucién de la actividad neuronal, lo cual sugiere que evita la propagaciéon
de la actividad epiléptica a otras regiones cerebrales.

2.3 La Sincronizacién en la Epilepsia

Uno de los focos centrales de investigacion de la neurociencia actualmente es la sincronizacion de grandes
conjuntos de neuronas. Se le considera un mecanismo central para el procesamiento de la informacién
neuronal dentro de un area del cerebro, asi como para la comunicacion entre diferentes areas del cerebro.

La sincronizaciéon es el mecanismo que mantiene los ritmos vitales como la respiracién. Por otro lado, la
sincronizacion juega un papel importante en varias enfermedades neurologicas como la epilepsia. El disparo
de muchas neuronas sincronizadas, da lugar a fluctuaciones mensurables en la senal EEG. El anéalisis espectral
de EEG muestra que las neuronas pueden oscilar sincrénicamente en varias bandas de frecuencia (desde
menos de 2 a mas de 60 Hz).

Se suele dar por entendido la existencia de un mecanismo subyacente que genera la sincronizacién, en este
sentido se asume que la sincronizacién no se genera casualmente ya que es producto de un efecto determinista.
Por otro lado, se asocia la palabra «sincronizacién» con un mecanismo que, aunque desconocido permite la
coincidencia temporal. Es necesario tomar en consideracion que desde sus inicios en la investigaciéon sobre la
epilepsia se suele citar constantemente la «sincronizacién» para describir muchos aspectos de su patologia,
por ello cuando vemos la palabra «sincronizaciéon» nos inclinamos naturalmente a pensar en el trasfondo
patologico que conlleva.[29]

En el estudio de la epilepsia la sincronizacién en las series de tiempo solia ser el enfoque principal, ya
fuera centrada en la frecuencia o en el tiempo. Pero gracias a las contribuciones de las teorias del caos y la
no linealidad este enfoque se ha extendido a la estudiar la dinamica subyacente.

La epilepsia se asocia estrechamente con la «sincronizaciéony. Existen fendomenos de «sincronizacion» que,
de manera subyacente a diferentes escalas temporales y espaciales, se describen en varios mecanismos de esta
patologia. A menor escala los picos interictales hipocampicos y neocorticales son resultado de la actividad
sincronizada de las células piramidales. En una escala mayor las crisis epilépticas habitualmente se describen
como un estado de «hipersincronizacion» que abarca extensas areas corticales. [40]
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La palabra hipersincronizacién se emplea en la literatura sobre este padecimiento para describir dos
de las caracteristicas principales de la epilepsia. Las descargas interictales epilépticas y los patrones de
gran amplitud en los EEG (crisis epilépticas). Durante los procesos dinamicos de la hipersincronizacion
y sincronizacion las neuronas ajustan sus ritmos durante el evento ictal, y la actividad manifestada varia
fuertemente en el tiempo de la convulsion.

La sincronizacion y la epilepsia estan tan asociadas entre si que la falta de sincronizacion, o desincroni-
zacion, se ha destacado en los tltimos anos como un aspecto clave de la dindmica subyacente en esta patologia.

2.4 El Electroencefalograma (EEG)

El Electroencefalograma (EEG) es el registro de las series temporales del potencial eléctrico medido en el
cuero cabelludo. Refleja la actividad eléctrica sincronizada de grandes poblaciones de neuronas interconec-
tadas en redes. La actividad de estas redes se relaciona con los procesos cerebrales normales o patologicos, por
lo que el analisis del EEG es importante para el estudio, con alta resolucion temporal, de dichos procesos. 8]

El estudio no invasivo del funcionamiento cerebral se ha hecho posible en las ultimas décadas con el
desarrollo de las técnicas de neuroimégenes, en particular aquellas relacionadas con las imagenes de reso-
nancia magnética (IRM) y con las mediciones dela actividad electromagnética del cerebro a través del EEG
y la magnetoencefalograma (MEG). A pesar de la alta resolucion espacial de las IRM, solo el EEG y MEG
proveen mediciones de la actividad eléctrica cerebral con la resoluciéon temporal requerida para el estudio de
la dinamica de los procesos cerebrales. [52]

El EEG es el registro del potencial eléctrico con electrodos distribuidos sobre el cuero cabelludo. Actual-
mente es el método mas comtuin tanto en las neurociencias clinicas como en la investigacién debido a su menor
costo y facil implementacion. Se emplea como una herramienta para estudiar patologias neurologicas y otras
anomalias.[35]

Las senales EEG son una medida de las corrientes que fluyen durante las excitaciones sinapticas de las
dendritas de muchas neuronas en la corteza cerebral. Cuando las neuronas se activan, se produce corriente
dentro de las dendritas; esta corriente genera un campo magnético que puede medirse por sistemas de
electromiografia y un campo eléctrico secundario sobre el cuero cabelludo que puede medirse por los sistemas
de electroencefalografia. La corriente en el cerebro se genera principalmente por el impulso de los iones
positivos de sodio, Na+, potasio, K+, el calcio, Ca++, y los iones negativos de cloro, Cl—, a través de las
membranas de las neuronas.[14]

Dendrita

Axtn terminal

Vaina de
mickna

Niileo

Figura 2.1. a) Estructura de una neurona; b) Imagen de una neurona
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El electroencefalografo puede captar distintas ondas y dibujar su patron de frecuencia de onda (figura 2.2):

Ondas Delta ¢ (1 - 3 Hz) son las que se vinculan al sueno profundo, siendo las que tradicionalmente
se han vinculado al descanso y reparacién de los tejidos nerviosos.

Ondas Theta 0 (3,5 - 7,5 Hz) se observan al igual que las alfa cuando estamos relajados, pero en
este caso son mas frecuentes en momentos en que ademés de relajados estamos somnolientos, siendo
el tipo de onda méas predominante durante la fase dos del sueno no REM.

Ondas Alfa o (8 - 13 Hz) aparecen en momentos de relajacion o ante tareas que no nos requieren
concentracion o esfuerzo.

Ondas Beta 3 (12 - 33 Hz) suelen reflejar la realizacion de un esfuerzo mental intenso, apareciendo
generalmente mientras estamos despiertos o bien durante el sueio REM.

Ondas Gamma v (25 - 100 Hz) Estas son el tipo de ondas cerebrales con una mayor frecuencia y
menor amplitud. Aparecen en estados de vigilia y se cree que su presencia esté relacionada con la
aparicion de la consciencia, con la ampliacion del foco atencional y con la gestiéon de la memoria.
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Figura 2.2. Ondas a)Delta, b)Theta, c)Alfa, d)Beta y e)Gamma
en una ventana de 1 segundo.

Un EEG mide directamente la actividad eléctrica del cerebro y se caracteriza por una alta resolucion
temporal, que provee informacion sobre la dindmica temporal de la actividad neuronal. Es usado por el 50%
de los especialistas para realizar el diagnéstico de epilepsia, siendo el examen clinico complementario que
contribuye con mayor peso al dictamen.

De hecho, cuando se presenta una crisis, el registro del EEG permite en algunos casos establecer el area de
inicio y la fenomenologia clinica del evento. Por estos motivos actualmente desarrollan multiples herramientas
con el objetivo de mejorar la sensibilidad del EEG no sélo en hallar focos epileptogénicos sino también en
la localizacion de la fuente (generador de potenciales de accion neuronales) de manera mas precisa y que
disminuyan la posibilidad de fallas atribuidas a la calidad lector-dependiente del EEG.

Se muestra en la figura (2.3) el EEG de un adulto sano despierto.
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Figura 2.3. EEG sano

2.4.1 EEG epilépticos

La epilepsia suele considerarse como una patologia de sincronizacion/desincronizacion y uno de los pri-
meros signos de estos procesos anormales de sincronizacion, es precisamente el indicador clinico més comun de
la epilepsia, la aparicion de descargas interictales epilépticas, por sus siglas en inglés (Interictal epileptogenic
discharges IED), se aprecian en los EEG como ondas en forma de “picos” y/o “ondas agudas”. Las IED suelen
estar presentes en los EEG de pacientes epilépticos y muy raramente en pacientes sanos. [57]

10 seg pag 30 seg pagina
(30mm/seg) (10 mm/seg)
velocidad EEG velocidad PSG

Onda Aguda M 'JWL/'-/
Picos %\\J\{/\W “L\—“‘f\“‘
Picos y Agudas WM\/VV ""'M\/*"’

1 segundo
Multipicos \MW
Multipicos y ""“'“‘AM\{V\J‘MN\‘
Agudas

1 segundo

Figura 2.4. Diferentes tipos de ondas epilépticas
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La hipotesis propuesta por Peinfeild y Jasper en 1954 senala que las crisis son una forma extrema de
sincronia en la actividad neuronal, caracterizada por una pérdida de la inhibicién y un alza de excitaciéon lo
que conduce a una actividad neuronal hipersincronica y el registro de IEDde gran amplitud en las frecuencias
de Berger (1-25 Hz). Aunque las crisis son mucho mas complejas, durante una crisis se producen descargas
ictales ritmicas sincrénicas. Esto generalmente se refleja en el EEG como una forma de onda periodica con
mayor amplitud en comparacion con los periodos interictales. [22][14]

Las ondas o componentes complejos varian en forma, frecuencia y topografia. En general son ritmicas
y muestran una creciente amplitud y una baja frecuencia durante el mismo episodio. Si se trata de crisis
focales tienden a diseminarse posteriormente a otras areas. Se pueden dividir morfologicamente en ondas
agudas, picos, combinaciéon de ondas agudas con picos y ondas agudas con multipicos. Figura (2.4)

Figura 2.5. EEG epiléptico






Capitulo 3

Desarrollo del modelo

3.1 Un modelo Inicial

El modelo inicial consiste en un sistema de osciladores cadticos Rossler globalmente acoplados y sujetos
a un ruido externo. El modelo esta descrito por el sistema de ecuaciones:
Ti=—y1— 21 +e(T —21) + &(1)
Yi=x+ay;+e(y— yi) (3.1)
Zi=b—czitxizi+e(Z—2)
coni=1,2,...,N, donde N es el ntimero de osciladores; &;(t) es la fuente de ruido sobre el oscilador ¢; su valor

medio es (&;) =0; su correlacion es (&;(t)€;(t)), tal que S es la dispersion del ruido. El parametro ¢ representa
la intensidad de acoplamiento global entre los osciladores y el valor medio de las variables x; esta dado por:

(1) :%Z i(0) (3.2)

con expresiones similares para ¢, Z. Los pardmetros a=b=0.2 y c¢=4.5 con lo cual los osciladores de Réossler
estan en régimen cadtico. [15]

Se define un dominio como un subconjunto de la poblacion de osciladores en el cual las distancias en el
espacio fase entre pares de elementos 7, j, pertenecientes al subconjunto que son menores que un cierto valor
umbral v, tal que d;; < v . Definimos d;; como la distancia entre pares de elementos.

dij=/(wi—25)*+ (yi — y))* + (2 — 2)° (3.3)

Introducimos dos parametros de orden distintos para caracterizar la formaciéon de dominios dinamicos
(clusters). Primero definimos r(t) como la fraccion de pares de elementos (i; j) que estan separados a una

distancia d;; < 7.
N-1

)=y 2 2 O —du(®)] (34)

=1 j=1

El segundo paramétro de orden es s(t), es la fraccion de elementos ¢ que en un tiempo ¢ tienen al menos
un elemento j localizado a una distancia d;; < 7.

1 N N
st=1-+3" [ eld;— (3.5)

i=1 j=lij+i

donde ©(x) es la funcion escalon de Heaviside, tal que

0,z<0
@(x)_{ L0

41
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El dltimo término de la ecuacion (3.5) es la fraccion de elementos cuya distancia a algin otro elemento
es mayor a 7.

Cuando la sincronizacion es total tenemos r(t) = s(t) = 1. Si toda la poblacion de osciladores esta
distribuida en dominios dindmicos (cltsters) se tiene s(¢) =1, mientras que r(t) < 1; debido a que los clusters
pueden estar separados. Si algunos de los elementos de el sistema estan formando clasters, pero otros estan
fuera de ellos, se tiene r(t) < s(t) < 1.

3.1.1 Extension de modelo inicial

Para la extension del modelo inicial se estudiaron ademéas de los osciladores de Réssler, los osciladores
caodticos de Lorenz y de Sprott tipo 1,2,3,4 y 5. Se realiz6 el anélisis sin considerar una fuente de ruido
externo. A continuacion, se describe el modelo propuesto para los diferentes osciladores analizados.[15]

Rossler:
X, = —yi—Zi—f—E(f —$1)
Yi=xi+ay;+e(y—y1) (3.6)
Zi=b—czi+mizi+e(Z—z1)
Lorenz:
Ty =—ax;+ay;+e(T — 1)
Yi=—xizi+rxi— Y+ (Y — 1) (3.7)

Z'i: —X;Y; —bZi+€(2—Zl)

Sprott tipo 1:

Ti=vyi+e(T—x1)
Yi=—xi +yizi+ (Y — 1) (3:8)
z'izl—yf—i-s(é—zl)

Sprott tipo 2:

x’i:yizi+€(f—x1)
Yi=xi— Y zi+ (Y — y1) (3.9)
Zi=1 —$iyi+€(2—21)

Sprott tipo 3:

Ti=y;zi+e(T —x1)
Yi=x; — Yyizi+e(y—y1) (3.10)
Zi=1—2?4+e(Z—2)

Sprott tipo 4:
x'i:—yi—i-s(f—xl)
yi=zi+zi+e(y—uy) (3.11)
leitl Zl+3yz2 —|—€(2 — 21)
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Sprott tipo 5:

xzzylzz—i-s(f —xl)
Yi=x; —yi+e(§— ) (3.12)
Z'i: 1 —4561' +EI(2— Zl)

3.2 La base de datos

La base de datos empleada se tomo6 de la pagina https://www.physionet.org contiene registros de 22
pacientes pediatricos con epilepsia farmacorresistente, para cada sujeto se tienen entre 9 y 42 grabaciones
que van de entre 2 y 4 horas continuas. Los pacientes suspendieron sus medicamentos por varios dias con el
fin de clasificar sus casos y evaluar si eran candidatos a cirugia. Las senales se digitalizaron a 256 muestras
por segundo con una resolucién de 16 bits. La mayoria de los archivos contienen 23 sefiales EEG (24 o 26
en algin caso). Se utilizo el Sistema Internacional 10-20 para posicionar los electrodos.

Las grabaciones estan disponibles en archivos edf, para su lectura y procesamiento se empleo el software
de distribucién libre EDFbrowser el cual es un visor y herramienta para el estudio de series de tiempo como
EEG, EMG, ECG. Con este software es posible filtrar las senales, se aplico un filtro estandar “lowpass” a 50 Hz
con “buttercup” a todos los canales, este es un tratamiento estandar para eliminar la presencia de los aparatos
motores. Se ajustaron ventanas de 10 y 20 segundos para el estudio como se muestra en la figura (3.1).

Se desglosaron las grabaciones en los diferentes canales (23 para la mayoria, con casos de 24 y 26 canales)
para estudiar cada uno de manera individual.

Pa.02

Figura 3.1. EEG epileptico filtrado


https://www.physionet.org/physiobank/database/chbmit/
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3.2.1 Caracterizacion de las series EEG

Para caracterizar la base de datos se emplearon diferentes técnicas de analisis no lineal, mismas que
se aplicaron a las senales artificiales generadas con el modelo propuesto, con la finalidad de realizar una
comparativa entre ambas bases. Se obtuvo el exponente Hurst, los parametros de orden que fueron explicados
anteriormente en la seccion 3.1, r(t) ecuacion (3.4 ) y s(t) ecuacion (3.5) respectivamente.

3.2.1.1 Exponente de Hurst (H)

El indice H es llamado exponente de Hurst en honor del cientifco britanico Harold Edwin Hurst (1880-
1978); se trata de una medida de independencia de las series de tiempo y una forma de caracterizar series
fractales. Es un ntimero que indica el grado de similitud del fenémeno con el “Movimiento Browniano". Se
calcula para detectar situaciones de memoria a largo plazo en una serie de tiempo. El valor de este exponente
varia entre 0 y 1.

Para calcular el exponente de Hurst se utiliza el método de rango reescalado (R/S)y. En este método,
se transforma la senal s(t) en una nueva variable S(¢, N) mediante la siguiente transformacion:

tNZZ —SN

i=1

~+

donde s; es la senal y 5y su media.
Se obtiene el rango R(N)=max (S(¢, N)) —min (S(¢, N)) que es la distancia enntre los valores minimos

y maximos de S.
1

= {%Z [St - §N]2}2

El valor de H se define como la pendiente que se obtiene al calcular la media de la relacion (R/S)y , para
diferentes escalas en la longitud de los datos de la serie de tiempo analizada.

1. SiO<HL 5 se trata de series antipersistentes con reversion a la media. Es decir, si la serie ha estado
arriba de un determinado valor que hace las veces de media de largo plazo en el periodo anterior, es mas
probable que esté abajo en el periodo siguiente y viceversa.

2. Si H = los datos son independientes y se considera que no hay memoria. Se trata de una serie aleatoria
que cumple con todas las caracteristicas del movimiento browniano estandar y presenta ruido blanco.

3. 51+ < H <1 la serie es persistente, refuerza la tendencia. Es decir, si la serie estaba arriba (o abajo)
de su medla de largo plazo en el periodo anterior, lo mas probable es que continde arriba (o abajo) en el

periodo siguiente.

4. Si H =1, la serie es deterministica.



Capitulo 4

Resultados y Discusion

A continuacion, se presentan los resultados del modelo computacional desarrollado a lo largo de este trabajo
de tesis. Se tomaron diferentes condiciones para los 7 osciladores cadticos que se emplearon con el modelo pro-
puesto, el analisis de estos resultados se dividira en varios casos, donde se consideran diferentes valores para
el peso de acoplamiento (¢) y el tiempo de simulacion (¢) para cada uno de los diferentes tipos de osciladores
acoplados. Posteriormente se presentan las comparativas entre las senales EEG generadas artificialmente
con el modelo y las obtenidas al filtrar la base de datos de EEG epilépticos en casos pediatricos de Phisionet.

Para el anélisis del modelo se realizaron pruebas preliminares para distintos valores del peso de aco-
plamiento e que variaron de [0, 5], de los resultados obtenidos se observo que el intervalo relevante para el
estudio se centraba en los valores de [0, 1], ya que si bien para los resultados obtenidos con € > 1 existian
cambios con respecto a los obtenidos para el caso en el que e =1, estas diferencias eran minimas por lo cual
fueron descartadas.

Todas las simulaciones se realizaron variando el valor de € entre [0, 1] con un incremento de 0.1, para la
presentaciéon de los resultados en forma grafica se seleccionaron solo los mas significativos.

Se descartaron los resultados del modelo para osciladores Sprott tipo 4 y Sprott tipo 5 ya que solo los
resultados del modelo para los osciladores de Lorenz, Rossler, Sprott tipo 1, Sprott tipo 2 y Sprott tipo 3
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presentaron caracteristicas para su comparativa con EEG reales.

4.1 Modelo para osciladores de Lorenz.

Comenzamos por el modelo para osciladores de Lorenz acoplados, se acoplaron 50 osciladores en su variable
x, con peso de acoplamiento e que esta comprendido en un intervalo de [0, 1] con variaciones de 0.1 durante
un tiempo de simulacion ¢ de 400 iteraciones o pasos.

Para la generacion de la senal artificial EEG se suman las contribuciones de 5 de los osciladores de
manera aleatoria, adicionalmente junto con la senal artificial se grafica de manera simultanea una funcién
para ajustar los maximos y minimos de esta senal. Se incluyen los valores del exponente de Hurst tanto
para la senal artificial como para funcién de ajuste. Se muestran también los parametros de sincronizacién
r(t) y s(t) junto con la distribuciéon de distancias de los clusters.

OSCILACIONES Lorenz-one nOsc=50 ¢=0.0 Umbral=0.0
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— Hsuma = 0.8171771143528633 | |
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Figura 4.1. Osciladores de Lorenz para e =0.0 y t =500



4.1 MODELO PARA OSCILADORES DE LORENZ.
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4.2. Osciladores de Lorenz para e =0.5 y t =500
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Continuando con el analisis del modelo para los osciladores de Lorenz, se incrementa el tiempo de
simulacién a t = 5000.

OSCILACIONES Lorenz-one nOsc=50 ¢=0.4 Umbral=0.0
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Figura 4.3. Osciladores de Lorenz para e =0.4 y t = 5000
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X(t)

8
B
3
E
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Figura 4.4. Osciladores de Lorenz para e =0.8 y t = 5000



50

REsuLTADOS Y Discusion

Nuevamente se incrementa el tiempo de simulacién, ahora para un valor de ¢ = 10000.
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Figura 4.5. Osciladores de Lorenz para e =0.2 y t = 10000
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OSCILACIONES Lorenz-one nOsc=50 ¢=0.4 Umbral=0.0
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Figura 4.6. Osciladores de Lorenz para e =0.4 y t = 10000
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Se aumenta eltiempo de simulaciéon a ¢ = 15000, para nuestro sistema y se mantienen las variaciones
anteriores para el peso de acoplamiento e.

OSCILACIONES Lorenz-one nOsc=50 ¢=0.2 Umbral=0.0
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Figura 4.7. Osciladores de Lorenz para ¢ =0.2 y t = 15000
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OSCILACIONES Lorenz-one nOsc=50 ¢=0.4 Umbral=0.0
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Figura 4.8. Osciladores de Lorenz para ¢ =0.4 y t = 15000
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Para finalizar con el estudio del sistema de Lorenz se incluyen los resultados para un tiempo de simulacién
de t =20000.

OSCILACIONES Lorenz-one nOsc=50 ¢=0.2 Umbral=0.0
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Figura 4.9. Osciladores de Lorenz para e =0.2 y t = 20000
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Figura 4.10. Osciladores de Lorenz para e = 0.4 y t = 20000
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4.2 Modelo para osciladores de Rossler.

Para el modelo de osciladores acoplados de Réssler, se acoplaron 50 osciladores en su variable x, con peso
de acoplamiento € contenido en un intervalo de [0, 1] con variaciones de 0.1, durante un lapso de tiempo
de simulacion ¢t =400. Para la generaciéon de la senal artificial EEG se suman las contribuciones de 5 de los
osciladores de manera aleatoria, adicionalmente junto con la senal artificial se grafica de manera simultanea
una funciéon para ajustar los maximos y minimos de esta sefial. Se incluyen los valores del exponente de
Hurst tanto para la senal artificial como para funciéon de ajuste. Se muestran también los pardmetros de
sincronizacion r(t) y s(t) junto con la distribucion de distancias de los clusters.
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Figura 4.11. Osciladores de Rossler para e =0.5 y t =400



4.2 MODELO PARA OSCILADORES DE ROSSLER.

57

Continuando para el sistema de Rdssler se mantienen los 50 osciladores acoplados y se varia el peso de

acoplamiento en 0.05 para un intervalo de [0, 1], con un tiempo de simulacion de ¢ = 5000 pasos.
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Figura 4.12. Osciladores de Rossler para e =0.2 y t = 5000
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4.3 Modelo para osciladores de Sprott tipo 1.

Iniciamos con el estudio del modelo para osciladores acoplados Sprott tipo 1, se acoplaron 50 osciladores
en su variable x, con peso de acoplamiento € que esta comprendido en un intervalo de [0, 1] con variaciones
de 0.05, durante un tiempo de simulacion ¢ de 400 iteraciones o pasos. Para la generacion de la senal artificial
EEG se suman las contribuciones de 5 de los osciladores de manera aleatoria, adicionalmente junto con la
senal artificial se grafica de manera simultanea una funcién para ajustar los maximos y minimos de esta senal.

Se incluyen los valores del exponente de Hurst tanto para la senal artificial como para funcién de ajuste..
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Se muestran también los parametros de sincronizacion r(t) y s(t) junto con la distribucién de distancias de

los clusters.
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Figura 4.14. Osciladores de Sprottl para e=0.5 y ¢t =400
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x(t)

seial EEG
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Continuando con el sistema de Sprott 1, se considera un tiempo de simulacion de ¢ =5000 pasos, con peso
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Figura 4.15. Osciladores de Sprottl para e =0.75 y t =400

de acoplamiento € que est4 comprendido en un intervalo de [0, 1] con variaciones de 0.1.
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OSCILACIONES Sprottl-one nOsc=50 ¢=0.2 Umbral=0.0
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Figura 4.16. Osciladores de Sprottl para e =0.2 y t = 5000
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OSCILACIONES Sprottl-one nOsc=50 ¢=0.8 Umbral=0.0
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Figura 4.17. Osciladores de Sprottl para ¢ =0.8 y t = 5000

4.4 Modelo para osciladores Sprott tipo 2.

Para el modelo de osciladores acoplados Sprott tipo 2. Se acoplan 50 osciladores en su variable x, con
peso de acoplamiento € que est4 comprendido en un intervalo de [0, 1] con variaciones de 0.1, durante un
tiempo de simulacion ¢ de 400 iteraciones o pasos. Para la generacion de la senal artificial EEG se suman
las contribuciones de 5 de los osciladores de manera aleatoria, adicionalmente junto con la senal artificial se
grafica de manera simultanea una funciéon para ajustar los maximos y minimos de esta senial. Se incluyen
los valores del exponente de Hurst tanto para la senal artificial como para funciéon de ajuste.. Se muestran
también los parametros de sincronizacion r(t) y s(t) junto con la distribucion de distancias de los clusters.
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Figura 4.18. Osciladores de Sprott2 para ¢ =0.0 y ¢t =400
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Figura 4.19. Osciladores de Sprott2 para e =0.2 y ¢t =400

Se presentan los resultados para el modelo con osciladores Sprott 2, variando el peso de acoplamiento en
0.05 para valores en un intervalo de [0, 1] con un tiempo de simulacién de ¢ = 5000.
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Figura 4.20. Osciladores de Sprott2 para ¢ =0.5 y t = 5000
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OSCILACIONES Sprott2-one nOsc=50 ¢=1.0 Umbral=0.0
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Figura 4.21. Osciladores de Sprott2 para e =1.0 y t = 5000
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Se incrementa el tiempo de simulacion a ¢ = 10000.
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Figura 4.22. Osciladores de Sprott2 para e =0.5 y ¢t = 10000
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Las variaciones para el peso acoplamiento se conservan al igual que el intervalo unicamente se incrementa
el tiempo de simulacion a ¢t =15000.
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Figura 4.24. Osciladores de Sprott2 para e =0.2 y ¢t = 15000
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Figura 4.25. Osciladores de Sprott2 para e =0.8 y ¢t = 15000
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Para finalizar con las variaciones en el tiempo de simulacion para el modelo con osciladores de Sprott

tipo 2 se considera un lapso de ¢t = 20000 iteraciones.
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Figura 4.26. Osciladores de Sprott2 para e =0.2 y ¢t = 20000
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OSCILACIONES Sprott2-one nOsc=50 ¢=0.5 Umbral=0.0
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Figura 4.27. Osciladores de Sprott2 para e =0.5 y ¢t = 20000
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Para finalizar el anélisis del modelo con osciladores de Sprott tipo 2 se mantienen las variaciones al peso
de acoplamiento de 0.1 para el intervalo de [0, 1] y el tiempo de simulaciéon de ¢ = 20000 iteraciones, pero se
incrementa el nimero de osciladores acoplados de 50 a 100, se realiza este incremento al observar que la senal
generada con este arreglo de osciladores tiene caracteristicas cualitativas observadas en los EEG epilepticos.
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Figura 4.28. 100 Osciladores de Sprott2 para e =0.2 y t = 20000
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4.5 Modelo para osciladores Sprott tipo 3.

Para el modelo de osciladores acoplados Sprott tipo 3. Se acoplan 50 osciladores en su variable x, con
peso de acoplamiento € que estd comprendido en un intervalo de [0, 1] con variaciones de 0.1, durante un
tiempo de simulacién ¢ de 400 iteraciones o pasos. Para la generacion de la senal artificial EEG se suman
las contribuciones de 5 de los osciladores de manera aleatoria, adicionalmente junto con la senal artificial se
grafica de manera simultanea una funciéon para ajustar los maximos y minimos de esta senial. Se incluyen
los valores del exponente de Hurst tanto para la senal artificial como para funcién de ajuste.. Se muestran
también los parametros de sincronizacion r(t) y s(t) junto con la distribucion de distancias de los clasters.
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Figura 4.30. Osciladores de Sprott3 para e =0.2 y t =400
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Figura 4.31. Osciladores de Sprott3 para e=0.4 y t =400

Se incrementan el tiempo de simulaciéon a ¢t = 5000 iteraciones, se conservan el numero de osciladores
acoplados asi como el incremento en el peso de acoplamniento de 0.1 para el intervalo de estudio establecido
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en este analisis de [0, 1].
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Figura 4.32. Osciladores de Sprott3 para e =0.4 y ¢t = 5000
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Figura 4.33. Osciladores de Sprott3 para ¢ =0.6 y t = 5000

Para finalizar el analisis del modelo con osciladores de Sprott tipo 3 se mantienen las variaciones al peso
de acoplamiento de 0.05 para el intervalo de [0, 1] y se aumenta el tiempo de simulacion a ¢t =10000 iteraciones.
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OSCILACIONES Sprott3-one nOsc=50 ¢=0.4 Umbral=0.0
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Figura 4.34. Osciladores de Sprott3 para e =0.4 y t = 10000
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Figura 4.35. Osciladores de Sprott3 para e =0.6 y t = 10000

4.6 Modelo vs EEG reales.
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Se presentan los resultados de la comparativa realizada de los datos obtenidos empleando el modelo
propuesto para los osciladores acoplados de Lorenz, Réssler, Sprott tipo 1, Sprott tipo 2 y Sprott tipo 3 en las
simulaciones; y los datos obtenidos al filtrar y caracterizar la base de EEG epilépticos para casos pediatricos
de phisionet.

Para la caracterizacion de los EEG reales se calculo el exponente de Hurst para cada uno de los canales,
de los EEG en las diferentes ventanas como se muestra en la figura (4.36).

De la base de datos estudiada se consideraron solo las 141 las grabaciones de EEG que presentaron crisis
epilépticas registradas para los 23 sujetos, se tomaron los datos de ventanas de 20 segundos que incluyen
periodos preictal, ictal, postictal.
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Figura 4.36. Se muestran tnicamente los datos de la basa de EEG reales.

Se muestra a continuacion el exponente de Hurst calculado para las sefiales EEG artificiales del modelo
con osciladores Lorenz y su comparativa con los EEG reales en la figura (4.37).

El intervalo para los exponentes de Hurst obtenidos del modelo con osciladores de Lorenz es mas amplio
que el de los EEG reales, este ultimo si estd contenido en el primero, la senal artificial generada muestra
caracteristicas cualitativas de los EEG epilépticos, como son las ondas agudas, los picos, los multipicos, los
picos y agudas, los multipicos y agudas.

- Histograma Lorenz 34 Exponente de Hurst
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Figura 4.37. a)Exponente de Hurst EEG artificialLorenz; b) comparativa del exponente de Hurst EEG reales y EEG
artificiales generados con osciladores Lorenz.
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Se muestran el exponente de Hurst calculado para las senales EEG artificiales del modelo con osciladores
Réssler y su comparativa con los EEG reales (figura 4.38). Al igual que en el caso de Lorenz, para las sefiales
artificiales generadas con los osciladores de Réssler el intervalo de los exponentes de Hurst cubre al obtenido
de las senales reales, sin embargo, este es demasiado amplio y la senal generada no presenta las formas de
onda caracteristicas de los EEG epilépticos.

Histograma Rossler Exponente de Hurst
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Figura 4.38. a)Exponente de Hurst EEG artificial Rossler; b) comparativa del exponente de Hurst EEG reales y
EEG artificiales generados con osciladores de Rossler

Se muestran el exponente de Hurst calculado para las senales EEG artificiales del modelo con osciladores
Sprott tipo 1 y su comparativa con los EEG reales figura (4.39). El intervalo de los valores del exponente
de Hurst para las senales artificiales generadas con los osciladores Sprott tipo 1 contiene al intervalo de
los exponentes de Hurst de las senales reales, la sefial generada tampoco presenta las formas de onda
caracteristicas de los EEG epilépticos.
Histograma Sprott 1
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Figura 4.39. a)Exponente de Hurst EEG artificial Sprott tipo 1; b) comparativa del exponente de Hurst EEG reales
y EEG artificiales generados con osciladores Sprott tipo 1.

A continuacién, se observan los resultados de calcular el exponente de Hurst para las senales EEG
artificiales del modelo con osciladores Sprott tipo 2 y su comparativa con los EEG reales para el exponente
de Hurst figura(4.40). El intervalo de los valores del exponente de Hurst para las senales artificiales generadas
con los osciladores Sprott tipo 2 contiene al intervalo de las sefiales reales, y al igual que la senal generada
por los osciladores de Lorenz, esta presenta las formas de onda caracteristicas de los EEG epilépticos.
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Histograma Sprott 2 Exponente de Hurst
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Figura 4.40. a)Exponente de Hurst EEG artificial Sprott tipo 2; b) comparativa del exponente de Hurst EEG reales
y EEG artificiales generados con osciladores Sprott tipo 2.

Por ultimo en la figura (4.41) se observan los resultados de calcular el exponente de Hurst para las
senales EEG artificiales del modelo con osciladores Sprott tipo 3 y su comparativa con los EEG reales para el
exponente de Hurst. El intervalo de los valores del exponente de Hurst para las senales artificiales generadas
con los osciladores Sprott tipo 3 contiene al intervalo de las senales reales, y aunque presenta algunas de las
formas de onda caracteristicas de los EEG epilépticos no son muy marcadas.

Histograma Sprott 3 Exponente de Hurst
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Figura 4.41. a)Exponente de Hurst EEG artificial Sprott tipo 3; b) comparativa del exponente de Hurst EEG reales
y EEG artificiales generados con osciladores Sprott tipo 3.






Capitulo 5

Conclusiones y perspectivas

De los resultados obtenidos a lo largo de este estudio del modelo propuesto se puede concluir lo siguiente:

1.

De los diferentes osciladores catdticos acoplados los que tuvieron una mejor aproximacion al comporta-
miento de los EEG epilépticos reales son los osciladores de Lorenz y Sprott tipo 2. Los resultados para
los osciladores Sprott tipo 3 indican que puede ser adecuado para la simulaciéon de EEG epilépticos
requiere un mayor tiempo de simulacién y una mayor capacidad de computo que los osciladores de
Lorenz y Sprott tipo 2.

Las senales EEG artificiales generadas con el modelo propuesto y para los osciladores analizados, si
reproducen caracteristicas cualitativas de los EEG epilépticos de la literatura médica, esto es muy
significativo ya que el método principal para el diagnoéstico de la epilepsia es el estudio visual de estas
caracteristicas por neurélogos especializados.

Los parametros estadisticos 7(t) y s(t) se emplearon como medidas de la sincronizacion de las sefiales
EEG artificiales y se observa dependen del peso de acoplamiento e.

Es posible reproducir valores del exponente de Hurst que corresponden a los obtenidos de los EEG
reales, para los casos en los que se emplean los osciladores de Lorenz, Rossler, Sprott tipo 1, Sprott
tipo 2 y Sprott tipo 3. Si bien el intervalo de valores del exponente de Hurst es mayor para las senales
artificiales, debe considerarse que los EEG reales contienen ruido que no fue contemplado en este
modelo, adicionalmente el filtrado de los EEG reales incluyo caracteristicas especificas como incluir
tanto el periodo interictal e ictal.

Perspectivas:

1.
2.
3.

Refinar el modelo propuesto con base a las comparativas entre las senales EEG artificiales y las reales.
Desarrollar una red artificial que simule la dindmica de una crisis epiléptica (focal).

Probar la interrupcion de la sincronizacion en la red, por impulsos eléctricos en diferentes nodos y
corroborar si se puede evitar la crisis.
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