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En busca de la arquitectura basal del cerebro: un estudio que conecta redes
cerebrales en datos de EEG-fMRI simultaneos a diferentes escalas temporales.

por J. Daniel ARZATE MENA

Inglés

Relating brain dynamics acting on time scales that differ by at least an order of mag-
nitude is a fundamental issue in brain research. The same is true for the observation
of stable dynamical structures in otherwise highly non-stationary signals. The pre-
sent study addresses both problems by the analysis of simultaneous resting state
EEG-fMRI recordings of 53 patients with epilepsy. Confirming previous findings,
we observe a generic and temporally stable average correlation pattern in EEG re-
cordings. We design a predictor for the General Linear Model describing fluctuations
around the stationary EEG correlation pattern and detect resting state networks in
fMRI data. The acquired statistical maps are contrasted to several surrogate tests
and compared with maps derived by spatial Independent Component Analysis of
the fMRI data. By means of the proposed EEG-predictor we observe core nodes of
known fMRI resting state networks with high specificity in the default mode, the
executive control and the salience network. Our results suggest that both, the statio-
nary EEG pattern as well as resting state fMRI networks are different expressions of
the same brain activity. This activity is interpreted as the dynamics on (or close to) a
stable attractor in phase space that is necessary to maintain the brain in an efficient
operational mode. We discuss that this interpretation is congruent with the theoreti-
cal framework of complex systems as well as with the brain’s energy balance.
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Español

La relación de las dinámicas cerebrales que actúan en escalas de tiempo que difieren
en al menos un orden de magnitud, es un tema fundamental en la investigación del
cerebro. Lo mismo es cierto cuando hablamos de estructuras dinámicas estables en
señales altamente no estacionarias. El presente estudio aborda ambos problemas me-
diante el análisis de registros simultáneos (EEG-fMRI) en estado de reposo (es decir
bajo ninguna tarea) de 53 pacientes con epilepsia. Se lograron confirmar hallazgos
anteriores, es decir, también se estimó un patrón de correlación promedio genérico
y temporalmente estable en estos registros de EEG. Se diseñó un predictor utilizan-
do el modelo lineal general (GLM) donde se describen las fluctuaciones alrededor
del patrón de correlación de EEG estacionario (SCP) detectando redes en estado de
reposo en datos de fMRI. Los mapas estadísticos encontrados se contrastaron con
varias pruebas de datos sustitutos y se contrastaron con mapas derivados del análi-
sis espacial de componentes independientes (ICA) de los datos de fMRI. El predictor
de EEG propuesto en este trabajo permitió observar la activación de nodos centrales
de redes conocidas en estado de reposo en fMRI con alta especificidad como la de-
fault mode network, la red de control ejecutivo y la red de saliencia. Estos resultados
sugieren que tanto el patrón EEG estacionario como las redes de fMRI en estado de
reposo son expresiones diferentes de la misma actividad cerebral. Esta actividad se
interpreta como la dinámica en (o cerca de) un atractor estable en el espacio de fase,
que es necesario para mantener el cerebro en un modo operacionalmente eficiente.
La discusión se centra en que la interpretación es congruente con el marco teórico de
los sistemas complejos así como con el balance energético del cerebro.
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1 Introducción y Antecedentes

1.1. Sistemas Complejos

Motivado por el mito de la Atlantida (Johansen, 2008), Francis Bacon se contrapone
a las corrientes aristotélicas y publica su Novum organum scientiarum en 1620 (Ba-
con, 1902), donde expone la estructura de un método científico basado en el razo-
namiento deductivo y experimental. Años después con la llegada del positivismo
se pretende demarcar los campos de investigación y métodos que le competen a
las diferentes ciencias como la física o la química, y diferenciarlos de campos como
la antropología o historia. Posteriormente, se usarían coloquialmente adjetivos co-
mo ciencias ”duras” y ”suaves” para diferenciar aproximaciones metodológicas de
disciplinas aparentemente disjuntas. Un rasgo metodológico particular de las cien-
cias con enfoque cuantitativo fue asumir que los sistemas reales son separables en
fenómenos independientes, por lo tanto, que se pueden estudiar de forma aislada
(enfoque reduccionista). Dichas aproximaciones han sido útiles en la resolución de
muchos problemas aunque conllevan sesgos conceptuales y constitutivos acerca de
los fenómenos naturales. A través del lenguaje matemático, la mecánica clásica re-
solvió una amplia variedad de problemas físicos, sin embargo, otros sistemas como
los biológicos o sociales parecían no encontrar métodos equivalentes para predecir
o generar leyes fundamentales de la vida o el comportamiento humano. El sesgo
reduccionista tampoco ayudó a la física a predecir la dinámica de los sistemas vivos
aunque hubo trabajos motivantes desde distintas áreas. El avance en la resolución de
estos problemas convergió asintóticamente a una cota metodológica y conceptual, lo
que culminó en el poco o nulo avance en el entendimiento de propiedades complejas
de estos sistemas desde la perspectiva tradicional.

En 1944 Schrödinger publica su libro ”What is life” (Schrodinger, Schrödinger y Din-
ger, 1992), lo que para muchos podría pensarse como una intrusión de la física en
la biología. Schrödinger discute la existencia de un cristal aperiódico que contiene
información que se conserva y transmite en el tiempo, en 1953 Watson y Crick (me-
diante evidencia provista por R. Franklin) publican su trabajo sobre la estructura del
ADN y escriben una carta a Schrödinger donde le dicen: ”it looks as though your term
”aperiodic crystal” is going to be a very apt one”. En ese momento se creyó que la secuen-
cia del genoma humano nos permitiría ”leer” y predecir a los sistemas vivos. Hasta
la fecha no podemos dar una definición de vida, ni predecir un sistema vivo, es-
tos son aún problemas abiertos. Sin embargo, podemos describir ciertas característi-
cas que los sistemas vivos tienen, por ejemplo: autonomía, reproducción, autopoiesis,
adaptación, evolución, desarrollo, homeostasis, etcétera (Aguilar y col., 2014). Exis-
ten diferentes definiciones y características conferidas a un ser vivo, lo cual denota la
difícil tarea de definir la frontera entre lo vivo y no vivo. En consecuencia, demarcar
dicha frontera supondría asumir como un proceso binario la transición entre vida y
muerte, cuando bien podría ser un proceso paulatino y continuo. Los sistemas que
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se encuentran en la utópica frontera suelen contrariar algunas definiciones, el ejem-
plo infame es el virus, que es capaz de auto-organizarse y adaptarse como virión, sin
embargo, hasta que infecta puede reproducirse. Un sistema claramente vivo como el
ser humano cumple con las propiedades de vida y pone de manifiesto la difícil tarea
que es estudiar sistemas con dichas propiedades. Por lo tanto, fue necesario abordar
con otro enfoque el estudio de sistemas vivos y no vivos que consistían de un gran
número de elementos con interacciones no triviales. En este contexto colaboraciones
trans-disciplinares se reforzaron en lo que hoy se conoce en física como el estudio de
sistemas complejos. Dicho enfoque es el que se utilizó en este trabajo de tesis.

Tras una lupa reduccionista, podemos dividir un sistema en sus unidades y estudiar
cada unidad de forma independiente, lo que asume que sistemas inherentemente
abiertos se pueden idealizar como sistemas cerrados e independientes de interaccio-
nes externas. La perspectiva de los sistemas complejos trata de resolver el problema
del reduccionismo tomando en cuenta las múltiples interacciones intrínsecas y ex-
trínsecas del sistema en diferentes escalas de descripción. La palabra complejo usual-
mente se asocia a complicado, sin embargo, su etimología viene del latín complexus
y complecti que significa entrelazar o que está formado por un muchas unidades, por
lo tanto, los sistemas complejos hacen referencia a sistemas formados por muchas
unidades o complejos de unidades que se entrelazan. Así como el concepto de vida
no está unívocamente definido, tampoco lo está el de sistemas complejos. No exis-
te una definición única que determine lo que es un sistema complejo, sin embargo,
podemos describir algunas propiedades que satisface un sistema para considerarse
complejo, tal aproximación matiza conflictos operacionales, metodológicos y prag-
máticos en el estudio de sistemas multi-unitarios con interacciones de alto nivel y
propiedades impredecibles. A continuación daremos un esbozo general de dichas
propiedades y algunos ejemplos de tales sistemas.

Las unidades que conforman los sistemas complejos interactúan entre sí y pueden
interactuar con su entorno, por lo que no es trivial definir la frontera o escala re-
presentativa de sistemas que a su vez están conformados por muchos subsistemas
con dinámicas que operan en múltiples escalas de tiempo y espacio. Estos siste-
mas generalmente pueden retroalimentarse y adaptarse, conformando macro y/o
microestructuras jerárquicas que su vez pueden ser complejas (Ladyman, Lambert
y Wiesner, 2013). En algunos casos, estos sistemas y sus unidades presentan diná-
mica espacio-temporal flexible, dando lugar a fenómenos libres de escala, falta de
control central, colectividad y auto-organización. Lo que se asocia con sistemas com-
plejos adaptativos bastante resilientes, propiedad que también se denomina robus-
tez (Hastings, 1984; Wollin y Perry, 2004; Schneider y Somers, 2006; Münnix y col.,
2012).

Hemos hablado ya de interacciones en el sistema, pero se debe considerar la natura-
leza y número de dichas interacciones, ya que si el número de elementos es grande,
el número de interacciones se puede exponenciar en órdenes de magnitud. La natu-
raleza de estas interacciones puede ser lineal y/o no-lineal dando lugar a sistemas
que son susceptibles a condiciones iniciales, es decir, a caos (Schreiber y Schmitz,
1996). Esta dinámica aunque es determinista hace la predicción difícil y en algu-
nos casos imposible. El ”ruido” en las mediciones de algunos sistemas complejos y
los componentes aleatorios dificultan conferir estructura dinámica (estructura en el
espacio-fase) o determinismo, por lo mismo, la dinámica de estos sistemas muchas
veces no se diferencia de procesos estocásticos. Tal es el caso del cerebro humano
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que cuenta con aproximadamente 1011 neuronas y 1015 sinapsis (Schelter, Timmer
y Schulze-Bonhage, 2008).

Si queremos estudiar el mar, no solo estudiamos una gota de agua, ya que la gota
de agua no genera mareas u olas. Debemos estudiar tanto los rasgos físico-químicos
que lo conforman como las interacciones fundamentales con otros cuerpos celestes
y las relaciones con su entorno natural. Este símil resalta uno de los aspectos más in-
teresantes de los sistemas complejos, el cual radica en la germinación de las llamadas
propiedades emergentes. Estas propiedades nacen de las interacciones intrínsecas y
extrínsecas de estos sistemas y no de las unidades individuales per se. Es decir, el to-
do es más que la suma de sus partes. La información codificada en las interacciones,
no se puede dilucidar del estudio en aislado de unidades de un sistema idealizado.
El problema que conlleva estudiar estas propiedades es que podrían ser computacio-
nalmente irreducibles, lo que por definición las hace impredecibles (Wolfram, 2002).

A pesar todo lo anterior, el estudio de dinámica colectiva es conocido en sistemas
físicos y sabemos que el equilibrio entre propiedades antagonistas como orden y
desorden, genera lo que se conoce como criticalidad en teoría de fenómenos críticos.
Estos estados de cuasi-equilibrio se dan cuando ocurre una transición de fase por
medio de un parámetro de control y pueden generar propiedades emergentes. Un
ejemplo de esto, es el modelo de Ising, que describe la dinámica de los espines en
un ferromagneto (Fraiman y col., 2009). En este modelo, el cambio en la tempera-
tura (que representa en este sistema el parámetro de control), modula la alineación
temporal entre los espines de los átomos (representados en una ”malla”). El punto
crítico en este sistema produce que la longitud de correlación entre la dinámica de
los espines diverja (Beggs y Timme, 2012). Este comportamiento se vislumbra como
una ley de potencia, que expresan la auto-organización del sistema en las múltiples
escalas espacio-temporales. Se ha extrapolado esta idea y se ha hipotetizado que
propiedades antagónicas como inhibición y excitación, integración y segregación,
cooperación y competencia, individualidad y colectividad, procesamiento botoom-up
y top-down, que se dan en una variedad de sistemas, puedan generar comportamien-
tos críticos en contextos más generales (Linkenkaer-Hansen y col., 2001). Tal es el
caso del cerebro, que se discutirá en la siguiente sección.

Finalmente, nos queda preguntar, si la vida es una condición necesaria para con-
siderar un sistema como complejo. Es claro que en la naturaleza existen diferentes
sistemas complejos, ejemplo de ello son las redes sociales, los lenguajes naturales,
el tráfico, parvadas de pájaros, las secuencias genómicas, colonias de insectos, bolsa
de valores, cardúmenes o repartición de la riqueza. Es claro que son complejos, ya
que están dotados de vida e interacción entre agentes vivos, sin embargo, la vida
no es una condición necesaria pero sí suficiente para la complejidad. Tal es el caso
del clima, patrones en procesos químicos o el juego de la vida programado por Con-
way (Berlekamp, Conway y Guy, 2018). En el juego de la vida emergen patrones
complejos a partir de autómatas celulares programados con reglas sencillas. En este
ejemplo es clara la irreductibilidad computacional, pues a partir de reglas sencillas
deterministas y condiciones iniciales claras, no se puede predecir la emergencia de
movimiento. La predictibilidad en estos sistemas es debatible, por lo que el enfoque
conceptual que ofrece la perspectiva desde los sistemas complejos parece enfocarse
más en la descripción holística de las interacciones de los sistemas. Este enfoque ha
servido en el entendimiento de sistemas vivos y no vivos. Particularmente en este
trabajo de tesis se pretende abordar el estudio del cerebro desde este enfoque. En la
siguiente sección justificaremos porque el cerebro es un sistema complejo.
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1.2. Cerebro y complejidad

En 1989 el proyecto del genoma humano arrancó con gran entusiasmo, pues preten-
día secuenciar las instrucciones genéticas codificadas en el ADN, lo que implicaría
la cura de algunas enfermedades congénitas. Tal ambición no se logró en su totali-
dad, pero fue un gran empuje en el área. De manera similar, en 2006 Henry Markram
propone dilucidar el funcionamiento del cerebro humano a través de simulaciones
computacionales que modelen la dinámica cerebral (Markram, 2006). En 2012 otro
grupo propone mapear en su totalidad los circuitos neuronales en el cerebro hu-
mano (Alivisatos y col., 2012) y en 2013 Obama lanza la iniciativa BRAIN (Barg-
mann y Newsome, 2014) con el objetivo de vislumbrar las interrelaciones espacio-
temporales de las unidades básicas del cerebro (”researchers will be able to produce a
revolutionary new dynamic picture of the brain that, for the first time, shows how individual
cells and complex neural circuits interact in both time and space”). El estudio del cere-
bro es un campo donde la transdisciplina ha sido necesaria en el marco de lo que
hoy se conoce como neurociencias y las iniciativas antes mencionadas han sumado
perspectivas desde la física, ingeniería, biología, química, computación, psicología,
medicina, antropología, etc. Sin embargo, estos mega proyectos no han logrado cum-
plir los ambiciosos objetivos propuestos inicialmente. Estos escenarios muestran lo
difícil que es investigar la dinámica cerebral y erróneamente podríamos subestimar
el problema debido a que es un órgano de aproximadamente 1.5 kg y 1200 cm3. Po-
co a poco las neurociencias han entendido mejor sus limitaciones metodológicas y
conceptuales en el estudio del sistema nervioso, lo que paradójicamente representa
un avance en el entendimiento del mismo. A continuación daremos un esbozo de
algunas propiedades del cerebro, lo que ilustra el porqué de la dificultad de medir
y estudiar su dinámica, razón por lo cual los proyectos anteriormente mencionados
no han logrado en plenitud sus objetivos iniciales.

La unidad básica del cerebro está conformada por células neuronales, que poseen
un soma y dendritas que se encargan de recibir impulsos eléctricos de otras neu-
ronas, el conjunto de estas estructuras se denomina materia gris. Por otro lado, las
neuronas también poseen una fibra mielinizada llamada axón, por donde se trans-
miten impulsos nerviosos, tales fibras conforman la llamada materia blanca. El diá-
logo electro-químico inter neuronal se da en la interfaz física dendrita-axón de dos
neuronas diferentes, la comunicación en esta escala se da por medio de señales eléc-
tricas o químicas que generan cascadas químicas de señalización a través de canales
iónicos, este proceso recibe el nombre de sinapsis. Las sinapsis generan caminos
estructurales entre neuronas llamadas redes estructurales neuronales. En un cerebro
adulto promedio, existen aproximadamente billones de neuronas de diferentes tipos
celulares, con trillones de sinapsis dispuestas en un espacio relativamente minúscu-
lo (Schelter, Timmer y Schulze-Bonhage, 2008). La red estructural es diluida por lo
que los mecanismos de transmisión de información dependen de circuitos de retro-
alimentación, auto-organización y de una arquitectura jerárquica espacio-temporal
muy particular (Sporns, Tononi y Edelman, 2000; Eguiluz y col., 2005; Bassett y Bull-
more, 2006; Bullmore y Sporns, 2009). Consecuentemente, la topología de la red es
altamente eficiente en el procesamiento y transmisión de información entre e intra
jerarquías (Buzsaki, 2006).

Las relaciones en múltiples escalas son sustanciales en el estudio de los mecanis-
mos dinámicos del cerebro. La escala espacial abarca circuitos neuronales, clusters
que constan de unas pocas neuronas hasta estructuras macroscópicas como el siste-
ma Tálamo-Cortical encargado de filtrar e integrar información sensorial desde vías
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aferentes y eferentes (Buzsaki, 2006; Vidaurre, Smith y Woolrich, 2017). En la macro
escala, la gran variedad de áreas especializadas pueden ser caracterizadas por su
anatomía o su función, sin embargo, también presentan flexibilidad dinámica mul-
timodal en las redes a gran escala. Por ejemplo la corteza cerebral se encarga del
procesamiento somato-sensorial, ejecución motriz, audición, visión, procesamiento
espacial, pero también comanda funciones de alto nivel cognitivo como toma de
decisiones, planificación, organización, memoria de trabajo, solución de problemas,
lenguaje, entre otras. El cerebro es capaz de interactuar con su entorno y procesa
simultáneamente información interna y externa en diferentes intervalos de tiempo,
como impulsos eléctricos con duraciones de mili-segundos, toma de decisiones que
se efectúan en fracciones de segundo hasta procesos de memoria que pueden ser
del orden de años (Olbrich, Achermann y Wennekers, 2011). El rango dinámico de
un sistema puede ser limitado o extenso, en psicofísica el rango dinámico está rela-
cionado con la capacidad de regular la variación de estímulos sensoriales externos,
por ejemplo la cantidad de fotones que reciben los receptores de luz en los ojos para
formar imágenes nítidas (Shew y col., 2009). En el caso del cerebro observamos un
rango dinámico extenso que genera gran flexibilidad sensorial, que también se refle-
ja en la capacidad de procesar y operar en escalas espacio-temporales cortas y largas
(Shew y col., 2009).

Debido a que el cerebro es un sistema abierto de gran dimensionalidad con con-
diciones alternantes externas y ruido dinámico, la naturaleza de la señal medida es
altamente no estacionaria por lo que muchas veces no se diferencia de procesos esto-
cásticos (Andrzejak, Schindler y Rummel, 2012). A pesar de la gran variabilidad di-
námica del sistema nervioso, el cerebro busca estados dinámicos preferenciales que
pueden ser consecuencia en algunos casos de procesos de regulación homeostática
como los ciclos circadianos o ultradianos de sueño, es decir, transición entre sueño
de movimientos oculares rápidos (MOR) y sueño de ondas lentas (SOL), por men-
cionar un ejemplo. La capacidad de adaptación neuronal se conoce como plasticidad
y da lugar a la potenciación o depresión de caminos estructurales que orquestan los
mecanismos de sincronización funcional-estructural a gran escala (Van Den Heuvel
y col., 2009; Van Den Heuvel y Pol, 2010). La dinámica de estas redes da lugar a pro-
piedades emergentes que se reflejan en patrones de sincronización espacio-temporal
y leyes de potencia a diferentes escalas (Eguiluz y col., 2005; Fraiman y col., 2009).
Las leyes de potencia representan un marcador de fenómenos críticos, como el caso
de los ferro imanes donde interacciones a corto plazo en un estado de equilibrio en-
tre orden y desorden, generan correlaciones de largo alcance. En el caso del cerebro,
propiedades como el rango dinámico de sistemas sensoriales (Shew y col., 2009), las
redes libres de escala (Beggs y Plenz, 2003; Beggs y Timme, 2012), las avalanchas
neuronales (Poil, Ooyen y Linkenkaer-Hansen, 2008; Poil y col., 2012) y el fino ba-
lance que debe existir entre integración y segregación y/o excitación e inhibición
produce redes estructurales y funcionales con correlaciones de largo alcance (Sin-
ger, 2013) que sugieren que el cerebro es un sistema dinámico que opera fuera del
equilibrio cerca de un punto crítico (Linkenkaer-Hansen y col., 2001; Fraiman y col.,
2009; Chialvo, 2010; Tagliazucchi y col., 2012). El enfoque complejo ha replantea-
do paradigmas conceptuales y analíticos fundamentales en neurociencias sobre los
mecanismos de acción en el cerebro. Por cuál, esta tesis liga el enfoque conceptual
que ofrece el marco teórico de sistemas dinámicos, fenómenos críticos y sistemas
complejos para aplicar métodos de análisis novedosos en el estudio de la dinámica
cerebral medida por medio de diferentes técnicas de neuroimagen.
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1.3. Neuroimagen

Desde el principio de la historia de la humanidad, el ser humano ha estado intere-
sado en predecir los pensamientos e intenciones de sus congéneres, ya sea con un
sentido filosófico o pragmático. La concepción del cerebro como el motor principal
de la actividad intelectual empujó el desarrollo de técnicas de medición de la ac-
tividad interna del mismo. La medición de la actividad cerebral y el desarrollo de
biomarcadores han sido esenciales para el entendimiento y caracterización del fun-
cionamiento, organización y arquitectura del cerebro tanto en sujetos sanos como en
pacientes con diversas patologías y/o trastornos.

A través de la herramienta de google, n-gram https://books.google.com/ngrams,
se puede observar el uso de un concepto o palabra en más de 5 millones de libros
a través de la historia. Si escribimos la palabra neuroimage en dicha herramienta,
notamos que surge a partir de 1982. Sin embargo, alrededor de 1870 Angelo Mos-
so propone su teoría del Equilibrio de la circulación humana, lo que probablemente lo
convierte en el abuelo de cualquier técnica de neuroimagen actual (Sandrone y col.,
2014; Sandrone y col., 2012). Mosso a través de modificaciones de su esfigmoma-
nómetro (que él mismo construyó) midió las pulsaciones arteriales e hipotetizó que
tareas cognitivas complejas cómo el cálculo aritmético, incrementaban el flujo san-
guíneo cerebral (Zago y col., 2009). Por primera vez se relaciona la actividad cerebral
con la dinámica vascular, sin embargo, Mosso no fue capaz de probarlo. Posterior-
mente, el primer estudio sistemático electroencefalográfico, se realizó en 1875 por el
fisiólogo Richard Caton, mediante el uso de un galvanómetro registró la actividad
eléctrica cortical de conejos y monos (Haas, 2003). Hasta 1929 Berger mostró la exis-
tencia del rítmo alfa a través de experimentos electroencefalográficos en humanos
saludables (Berger, 1929). Desde entonces diversas técnicas de neuroimagen se desa-
rrollaron, tales como la tomografía por emisión de positrones (PET), el nacimiento
de las imágenes por resonancia magnética nuclear (MRI), la magneto encefalografía
(MEG), entre otras.

Existen tres aspectos fundamentales que caracterizan las diferentes técnicas de neu-
roimagen (fig. 1.1): la resolución temporal, la resolución espacial y el nivel de inva-
sión corporal sobre el sujeto a quien se le tomará registro (tachtsidis2010114). Con
la finalidad de integrar las mejores virtudes de diferentes técnicas, se han realizado
registros simultáneos de neuroimagen en lo que se conoce como registros multi-
modales. En este trabajo nos enfocamos en registros simultáneos de imágenes por
resonancia magnética funcional (fMRI) y EEG, que se describen a continuación.

1.3.1. Electroencefalograma (EEG)

A través de electrodos dispuestos sobre el cuero cabelludo, el EEG (extracraneal)
mide principalmente el potencial eléctrico post-sináptico de un cúmulo de neuronas
piramidales de la corteza cerebral. La suma de estos potenciales se traduce en pulsos
electromagnéticos, los cuales son variables en morfología, frecuencia y reactividad.
Cada electrodo se caracteriza por una letra que corresponde a una localización es-
pecífica asociada a un lóbulo cerebral. Esta técnica posee una excelente resolución
temporal (con frecuencias de registro en el orden de kilo-Hertz) lo que favorece el
estudio de procesos cerebrales con dinámica rápida. El nivel de invasión sobre el su-
jeto es prácticamente nulo aún en registros densos que distribuyen cientos de elec-
trodos sobre el cuero cabelludo. Se ha mostrado que en muchos casos, el espectro

https://books.google.com/ngrams
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FIGURA 1.1: Resolución temporal y espacial de diferentes técni-
cas de neuroimágen. La figura muestra la resolución espacial y la
resolución temporal relativas de las técnicas comunes de neuroima-
gen (EEG: electroencefalografía, IEEG: electroencefalografía invasi-
va, MEG: magnetoencefalografía, MRS: espectroscopia de resonancia
magnética, fMRI: resonancia magnética funcional, SPECT: tomogra-
fía craneal por emisión de fotón único y PET: emisión de positrones

Tomografía). Tomado de Zamrini y col., 2011.

de potencia de la señal de EEG sigue en promedio una distribución de ley de poten-
cia, dado por 1/ f β, que convencionalmente se ha dividido en las siguientes bandas
de frecuencia: delta (0.5–4Hz), teta (4–8Hz), alfa (8–13Hz), beta (13–30Hz) y gama
(>30Hz) (Schomer y Da Silva, 2012).

La banda delta a menudo posee voltajes con el doble o más del cuádruple de mag-
nitud que la mayor parte de ondas cerebrales (> 75µV). Las ondas en la banda teta
se observan mayormente en la región central, temporal y parietal del cerebro. Su
amplitud es más o menos de 15µV. La banda alfa adquieren mayor intensidad en la
región occipital, pero también se observan en parietales. Su voltaje está entre 15µV
y 20µV. Es bien definida por el EEG cuando hay oclusión de ojos. La banda beta se
registra sobre todo en las regiones parietal y frontal. Se relaciona con la vigilia, es-
tado de alerta y atención. Usualmente, la magnitud de las ondas en esta banda son
menor de treinta microvolts(<30µV). Y finalmente la banda gama, la cual ha sido
muy relacionada con procesos cognitivos de alto nivel.

A pesar de ser una técnica que data del siglo XIX ha sido esencial como biomarcador
en el diagnóstico de actividad epileptiforme, coma, sueño y algunos trastornos psi-
quiátricos, sin embargo, su resolución espacial es baja y está limitada por la cantidad
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de sensores que se disponen en el cráneo, lo que no permite definir áreas específicas
de activación.

1.3.2. Imágenes por Resonancia Magnética (MRI)

La obtención de imágenes por resonancia magnética nuclear o MRI por sus siglas
en inglés, revolucionó el campo de la medicina y es un ejemplo perfecto, no solo
de la colaboración multidisciplinar, sino también, de la importancia de la investi-
gación básica. Aunque Boch y Purcell ganaron el premio nobel de Física en 1952,
pasaron casi 40 años para que se publicaran los primeros estudios de MRI sobre la
actividad hemodinámica cerebral (Ogawa y col., 1990a; Ogawa y col., 1990b). Los
conceptos teóricos y las bases metodológicas que permitieron estos hallazgos, van
desde conceptos fundamentales de la mecánica cuántica, la estadística y la electrofi-
siología hasta la aplicación ingenieril y radiológica de los aparatos de medición. Ya
que esta tesis, no pretende hacer un tratado sobre el fenómeno de resonancia mag-
nética, a continuación nos limitamos a esbozar los principios físicos que permiten un
entendimiento general de la adquisición de registros por medio de MRI.

El momento angular intrínseco de los núcleos es llamado espín. El espín es una
propiedad cuántica de la materia. Para fines pedagógicos podemos imaginar que
el núcleo está en rotación (aunque realmente no rota) lo cual produce un momento
magnético neto en el caso de átomos con masa impar y/o número atómico impar.
Podemos imaginar el espín del núcleo como un pequeño imán con un polo norte y
sur orientado al azar.

Algunos elementos son susceptibles a alinear de manera paralela o antiparalela su
momento angular intrínseco (espín) en presencia de un campo magnético ~B, es de-
cir se polarizan. En un modelo semi-clásico, se sabe que en presencia de un campo
magnético externo B, el hidrógeno (H) es un átomo con un espín nuclear neto que
precesa (gira) alrededor del vector de campo. La frecuencia de preseción del espín
está dada por la relación de Larmor, ~ω0 = γ~B, donde ~ω0 es la frecuencia de prece-
sión, ~B es el campo magnético externo y γ es la constante giromagnética. La cons-
tante giromagnética es una huella digital de cada especie atómica y determina la
precesión intrínseca del espín. La preseción del espín es directamente proporcional
al campo magnético externo. Estas propiedades son consecuencia de la susceptibili-
dad electromagnética que les confiere su configuración electrónica, y son fundamen-
tales en la clasificación de materiales. Los materiales con susceptibilidad magnética
se dividen en paramagnéticas, diamagnéticos y ferromagnéticos dependiendo de la
facilidad con la que sus espines se alineaban en presencia de un campo magnético
externo.

Por lo tanto, es posible hacer precesar los espines de cierto material en un ancho de
banda conocido mediante el uso de un gradiente de campo electromagnético que
llamamos B0. Debido a que conocemos la magnitud del gradiente para cada pun-
to del espacio, podemos excitar selectivamente una ”rebanada” espacial a través de
otra perturbación electromagnética ortogonal al gradiente B0. La perturbación se-
rá un pulso electromagnético que precesa en un ancho de banda preseleccionado.
Usualmente, la frecuencia de precesión está en el orden de las radiofrecuencias, por
lo cual, a este pulso se le llama RF. En la práctica, el ángulo de ataque de RF no
necesariamente debe ser perpendicular al gradiente B0, pero este caso particular fa-
cilita la explicación de la obtención de una imagen espacial por medio del efecto de
resonancia magnética.
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La resonancia magnética nuclear es el fenómeno cuántico por el cual los espines que
precesan en un campo magnético (dada la relación de Larmour) son excitados con
un pulso RF. Los átomos excitados absorben la radiación electromagnética del pul-
so y se alinean con RF. Eventualmente, emiten la radiación absorbida y se realinean
con B0. La radiación emitida es captada por antenas en las máquinas de resonan-
cia magnética y medidas con base en los fundamentos teóricos de las ecuaciones
electrodinámicas de Maxwell. Si le llamamos Mz al componente del espín en la di-
rección paralela a B0 y Mxy al componente en el plano RF, entonces decimos que T1
es el tiempo en el cual la componente Mz se recupera en un 63 % y T2 el tiempo en
el cual la componente Mxy conserva el 37 % de su magnitud original. Las ecuacio-
nes de Bloch, describen matemáticamente los tiempos de relajación de fenómenos
de magnetización en materiales, en presencia de un campo magnético externo. En el
contexto de MRI, los tiempos T1 y T2 se conocen como tiempos de relajación longi-
tudinal y transversal respectivamente, cuando el tiempo inicial (t0), es el tiempo en
el cual RF fue emitido.

Las imágenes por resonancia magnética utilizan bobinas que generan gradientes
magnéticos (por ejemplo 3 Teslas) para excitar selectivamente los espines de los di-
ferentes tejidos que conforman los órganos. El cuerpo humano está principalmente
constituido por agua (H2O), por lo tanto, por protones de hidrógeno y lípidos, que
tienen tiempos de relajación diferentes, así que, por medio de resonancia magnéti-
ca nuclear, es posibles captar la señal de volúmenes específicos del cuerpo humano,
que llamaremos vóxeles. Para adquirir una imagen tridimensional, es necesario co-
dificar tres direcciones espaciales. La primer dirección se codifica con el gradiente
RF y las dos siguientes, se obtienen a través de la perturbación de gradientes elec-
tromagnéticos, que nos permiten adquirir la frecuencia y fase de la señal, para cada
voxel en el espacio de Fourier tridimensional. El espacio tridimensional matemáti-
co que contiene la información espacial de cada voxel, se conoce como espacio k.
La transformada inversa de Fourier de la información de la señal en este espacio,
nos permite reconstruir una imagen tridimensional y/o su evolución temporal en
función de las propiedades electromagnéticas del material registrado. Los vóxeles,
son cubos de los cuales se obtiene la señal del tejido, con el fin de generar imáge-
nes estructurales con una resolución espacial muy alta o imágenes funcionales que
nos permitan medir la actividad hemodinámica a lo largo del tiempo. La resolución
espacial de la MRI está entre 1mm3 y 10mm3, por lo que es muy buena para ubicar
zonas de activación específicas en ese rango espacial, en presencia de estímulos o
tareas. A grandes rasgos, es una técnica no invasiva, muy eficaz en la adquisición de
imágenes de alta resolución espacial de diferentes órganos del cuerpo.

En neuroimagen, se utiliza la MRI, para obtener registros estructurales del cerebro
o registros asociados con la dinámica vascular en las vénulas y arterias del cerebro.
En el caso de la medición de la hemodinámica, los registros son conocidos como
fMRI (por sus siglas en inglés functional magnetic resonance image). A la señal obteni-
da en este tipo de registros (fMRI) se le llama señal BOLD (por sus siglas en inglés
blood oxygen level dependent). La señal BOLD usa como principio básico la relación
entre el consumo metabólico de las neuronas para generar los potenciales de acción
post-sinápticos y el consumo de oxígeno en la sangre que circula en el cerebro. Po-
demos decir específicamente, que existen menores concentraciones en moléculas de
hemoglobina oxigenada cuando las neuronas requieren oxígeno para llevar a cabo
el proceso metabólico (respiración celular) para generar los potenciales de acción.
De este modo se ha asociado un incremento en la señal BOLD como consecuencia
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de mayor actividad neuronal. La señal BOLD es desencadenada por una comple-
ja cascada de señalización, que sobrecompensa la falta de oxígeno en las moléculas
de hemoglobina usadas por las neuronas activas. Esto quiere decir, que existe una
concentración relativa diferente entre moléculas de hemoglobina oxigenada y des-
oxigenada que tienen propiedades magnéticas diferentes, tales propiedades se usan
como indicador de actividad neuronal en los registros de fMRI. Aunque la relación
entre consumo de glucosa y señal BOLD no es causalmente directa, se ha mostra-
do que existe una relación indirecta entre estas variables, sin embargo, existen otras
variables fisiológicas como el flujo sanguíneo cerebral local, la tasa metabólica de
oxigenación cerebral y el volumen sanguíneo cerebral que influyen y se relacionan
con la señal BOLD (Uludag, Dubowitz y Buxton, 2005).

La morfología de la respuesta hemodinámica de la señal BOLD es bien conocida
y se le llama HRF (por sus siglas en inglés hemodynamic response function). La HRF
está indirectamente relacionada con los potenciales de acción post-sinápticos, pero
presenta un retraso temporal con los mismos (Logothetis y col., 2001). Las imágenes
por resonancia magnética revolucionaron el campo de la medicina y proveen casi
nula invasión a los sujetos registrados, sin embargo, la resolución temporal es muy
baja (en el orden de segundos o fracciones de segundo, ver Zamrini y col., 2011).

1.4. Antecedentes

Ninguna técnica de neuroimagen es perfecta, es decir cada una tiene limitaciones,
ventajas y desventajas. En general las diferentes técnicas de neuroimagen son sus-
ceptibles a diferentes tipos de ruido y/o artefactos, lo que hace muy difícil la detec-
ción de fuentes puntuales de actividad. En el caso del EEG no podemos determinar
específicamente de donde proviene la actividad de áreas cerebrales profundas, ya
que el cráneo funge como un filtro pasa-bajas de la actividad neuronal medida y
existe la presencia de líquido cefalorraquídeo (LCR), que promueve la conducción
de volumen de la señal. Por otro lado, los registros son sensibles a contaminación
por movimientos oculares y/o actividad muscular, lo cual genera oscilaciones en el
rango de frecuencias altas que se traslapan con actividad rápida cerebral y por lo
mismo distorsionan el espectro de potencia en bandas rápidas de actividad cerebral
como actividad gama (>30Hz) (Whitham y col., 2007).

El proceso de separación entre señal y ruido-artefactos no es trivial. Se han diseña-
do diferentes propuestas que pretenden separar los efectos de la contaminación de
los registros de EEG. Un ejemplo de lo anterior es el ICA (por sus siglas en inglés
Independent Component Analysis). Este método aplicado a EEG pretende remover la
contaminación en la señal debido a parpadeos y ritmo cardíaco, sin embargo, el pro-
ceso de limpieza depende de la persona que lo realiza, es cualitativo lo que conlleva
variaciones entre los usuarios que aplican este método. Por otro lado, no existe un es-
tándar que garantice que al remover componentes ruidosos no se está deformando
la señal que se pretende analizar. De hecho, la señal del cerebro no cumple los re-
querimientos matemáticos necesarios para la aplicación de ICA, es decir no se tiene
el mismo número de sensores y fuentes, ni se tienen fuentes estacionarias e inde-
pendientes, entre otros requisitos. Las mediciones por medio de MRI también tiene
perturbaciones debido a movimientos musculares, artefactos cardíacos y/o respira-
torios, lo que se conoce como ruido fisiológico (Yuan y col., 2013; Chen y col., 2020).
Asimismo, las oscilaciones rápidas son clave fundamental de los procesos de cogni-
ción superior y en el caso de MRI la resolución temporal es muy baja (alrededor de
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1s-10s ver Zamrini y col., 2011), lo que deja fuera procesos cerebrales rápidos que
han sido asociados con funciones cognitivas superiores (Başar y col., 1999; Kaiser
y Lutzenberger, 2005; Bressler y Tognoli, 2006).

Paradójicamente, el refinamiento de la resolución espacial parece disminuir la reso-
lución temporal y viceversa (ver Fig. 1.1). Como solución a tales problemas, nacen
los registros multimodales donde se pretende realizar registros simultáneos de dos
o más técnicas de neuroimagen con el objetivo de tener registros con mejor reso-
lución espacio-temporal. Particularmente, el registro multimodal nace debido a la
necesidad de mejorar la ubicación de zonas epileptogénicas en pacientes fármaco-
resistentes que son considerados para la resección cerebral (Ives y col., 1993; Laufs
y col., 2003; Abreu, Leal y Figueiredo, 2018). En este trabajo de tesis se analizaron
datos multimodales de EEG-fMRI. A continuación se da un panorama general de
algunos trabajos que han hecho uso de este tipo de registros.

Existen diferentes preguntas que se pueden investigar a través del análisis de re-
gistros multimodales EEG-fMRI. Por un lado, se puede usar el EEG para investigar
la dinámica de la señal BOLD, en este caso se dice que el EEG es informado por el
fMRI, por otro lado, se puede usar el EEG para investigar la dinámica de los regis-
tros de fMRI, en cuyo caso se dice que el fMRI es informado por el EEG (Abreu,
Leal y Figueiredo, 2018). En la mayoría de los estudios actuales, se ha usado el enfo-
que basado en espectro de potencia para generar predictores de la señal BOLD, por
ejemplo, se han investigado las zonas generadoras de actividad o fuentes espaciales
de algún ritmo (por ejemplo el ritmo alfa (Goldman y col., 2002; Laufs y col., 2003),
también se ha usado dicha técnica para inferir las frecuencias de EEG que participan
en la activación de alguna red de conectividad obtenida mediante registros de fMRI
(Neuner y col., 2014; Horovitz y col., 2008; Britz, Van De Ville y Michel, 2010; Wiest
y col., 2013; Abreu, Simões y Castelo-Branco, 2020; Jann y col., 2008; Jann y col., 2009;
Jann y col., 2010).

Cuando se usa EEG y fMRI simultáneo se obtienen descripciones complementarias
de la actividad neuronal en diferentes escalas espacio-temporales, sin embargo, los
artefactos se amplifican. Debido a principios físicos de electromagnetismo, sabemos
que existe retroalimentación y perturbaciones entre mediciones simultáneas de EEG
y fMRI, sin embargo, las distorsiones en fMRI debido a mediciones de EEG son des-
preciables, lo cual es muy diferente para los artefactos en el EEG debido al resonador.
Estos artefactos tienen repercusiones directas en el análisis, pues el cálculo de redes
puede ser distorsionado por dichas situaciones técnicas. El preprocesamiento de las
señales y el análisis no es fácil, ya que ambas medidas operan en escalas de tiempo
muy diferentes, y miden variables fisiológicas que aunque están relacionadas, son
diferentes.

El primer artefacto en el EEG ocurre por la presencia de campos magnéticos y el cam-
bio de gradientes durante la adquisición de fMRI. El segundo artefacto es causado
por el BCG (Balistocardiograma), que se refiere a los micro desplazamientos debido
al flujo pulsátil a través de los vasos sanguíneos sobre el cuero cabelludo. Fuera del
resonador estos efectos son casi, pero dentro del resonador son magnificados y el
movimiento de la sangre en presencia de un campo magnético induce potenciales
electromagnéticos. Estos artefactos contaminan seriamente los registros de EEG y
tienen un efecto muy visible en los espectros de potencia. El primer artefacto es fácil
de corregir con un gran margen de éxito, sin embargo, el segundo artefacto consta
de fuentes no estacionarias altamente dinámicas lo que dificulta de sobremanera la
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corrección. Se ha propuesto usar detectores de movimiento para ayudar a identificar
segmentos altamente contaminados, pero no es suficiente.

En esta tesis se usaron registros multimodales con diferentes protocolos de adqui-
sición y máquinas de resonancia magnética, utilizados en pacientes con diferentes
tipos de epilepsia. Se siguió un preprocesamiento y limpieza estándar de los datos
de EEG y fMRI descritos en detalle en la sección 3. El objetivo de esta tesis no fue
ahondar en los problemas de adquisición y preprocesamiento, sino aplicar protoco-
los estandarizados e innovar en el marco conceptual del análisis de las señales y su
interrelación. En el siguiente capítulo se detalla el marco teórico de análisis usado en
este trabajo de tesis.
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2 Marco Teórico

2.1. Redes Estacionarias Funcionales de la Actividad Cere-
bral

La denominada teoría de grafos o gráficas, sirve para representar redes complejas
de sistemas reales por medio de objetos matemáticos llamados grafos. Desde el naci-
miento de la teoría de grafos en 1736 cuando Leonhard Euler publica su trabajo sobre
los puentes de Königsberg hasta el día de hoy, los grafos se han usado para descri-
bir fenómenos de la naturaleza como las redes de autopistas, que conectan regiones
geográficas dentro de un país o redes de cableado eléctrico o redes sociales, etcéte-
ra. Intuitivamente, podemos concebir un grafo como la descripción matemática de
una red, donde las relaciones entre unidades (nodos) de un sistema se representan a
través de conexiones (aristas) entre estas unidades. Estos objetos matemáticos con-
sisten de un conjunto N de nodos (o vértices) y un conjunto L de conexiones (o links)
entre pares de nodos (Boccaletti y col., 2006). En el caso del cerebro, podemos pensar
en las neuronas como los nodos del sistema y las conexiones son representadas por
las sinapsis entre las neuronas, lo que da lugar a conexiones estructurales de axones
y dendritas por donde fluye información. En neurociencias, a este tipo de red se le
llama red estructural.

El alcance de la teoría de grafos es versátil si pensamos en las conexiones en un sen-
tido más abstracto, por ejemplo los nodos en las redes sociales representan a cada
persona, pero las interrelaciones sociales entre los actores determinan las conexiones.
Las interrelaciones pueden ser transacciones financieras o citas en un texto o tan so-
lo el hecho de que dos personas se conozcan. Otra generalización de conexión se da
en ecología, donde las conexiones entre las redes tróficas denotan las dependencias
alimentarias entre especies (nodos) de un determinado ecosistema. En la dinámica
cerebral los nodos pueden representar los diferentes lóbulos cerebrales o las áreas
de la corteza. En el caso del cerebro se denomina red funcional a la red construida
por nodos que representan áreas anatómicas (que pueden ser distantes como en el
caso de las redes estructurales) en el cerebro con conexiones que están dadas por la
interrelación temporal de la actividad neuronal entre las distintas áreas, dando lu-
gar a conexiones funcionales. Estas conexiones se pueden medir a través de algún
estadístico matemático como la correlación o información mutua, etcétera. El estu-
dio de redes funcionales o estructurales en el cerebro tiene por nombre estudio de
conectividad. En registros de EEG y fMRI se han usado diferentes medidas de inter-
relación temporal entre la señal de los nodos para generar redes funcionales y en un
contexto más novedoso se ha usado hipergrafos (generalización de grafo donde se
toman en cuenta las propiedades entre más de dos nodos) para estudiar la dinámica
y topología de las redes (Xiao y col., 2019). En las subsecciones siguientes se detalla
el estudio de la dinámica cerebral a través del paradigma de red, donde se estudian
estructuras estables relacionadas con la arquitectura basal del cerebro.
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2.1.1. Redes en Estado de Reposo en fMRI

A finales del siglo XIX Angelo Mosso hipotetizó que la realización de tareas de alto
nivel cognitivo incrementaban el flujo sanguíneo en el cerebro y construyó sofisti-
cados aparatos de medición con el objetivo de medir presión y flujo sanguíneo en
el cerebro de personas cuando estas realizaban tareas específicas. Este esquema de
experimentación es lo que más adelante se conocería como el paradigma de tarea,
donde se contrasta la actividad cerebral durante una tarea y una línea base que en
muchos casos es el estado de reposo (Wager y Lindquist, 2015). La línea base obede-
ce al principio de ”Pura Inserción”, el cual dice que el estado durante la tarea debe
ser la suma lineal de la actividad basal y la actividad debido a la tarea (Ulrich, Mat-
tes y Miller, 1999). Esta aproximación experimental suponía implícitamente que el
estado de reposos era un estado donde las fluctuaciones espontáneas del cerebro no
representaban actividad neuronal relevante y más bien la actividad obedecía a diná-
mica ruidosa o errática. Mosso no logró probar la hipótesis antes mencionada y sería
hasta el nacimiento del fMRI que se demostraría definitivamente que Mosso tenía
razón. Hoy en día, una de las vertientes experimentales donde se usan mediciones
con fMRI heredaría el paradigma de tarea para estudiar la conectividad funcional
debido a tareas específicas. Sin embargo, no sería hasta estudios posteriores que se
entendería que la actividad espontánea del cerebro presenta conectividad funcional
intrínseca que no es resultado de ruido fisiológico como respiración, ritmo cardíaco,
etcétera (Biswal y col., 1995; Lemieux y col., 1997; Raichle y col., 2001; Greicius y col.,
2003; Damoiseaux y col., 2006). Estos estudios no solo probarían la importancia de
la conectividad funcional en el paradigma experimental en estado de reposo, sino
que explicarían que el incremento relativo en el consumo de oxígeno en la sangre
durante una tarea respecto al reposo, es ínfimo (Raichle y col., 2001; Greicius y col.,
2003; Greicius y col., 2009), razón por la cual Mosso no pudo probar la hipótesis
antes mencionada con el esfigmomanómetro.

En 1995 se mostró que bajo una tarea de movimiento de dedos, regiones pertenecien-
tes a la corteza motora primaria presentaba actividad sincronizada interhemisférica
(Biswal y col., 1995). Posteriormente, se mostró que la sincronización de la señal
BOLD que genera estas redes se da en escalas de tiempo extremadamente lentas y
que no es un comportamiento espurio (Cordes y col., 2000). Una ola de estudios de
conectividad funcional en estado de reposo cimentó lo que hoy conocemos como el
estudio de conectividad de redes en estado de reposo o RSN (por sus siglas en inglés
resting state networks) (Damoiseaux y col., 2006; Van Den Heuvel y Pol, 2010; Zang,
Zhao y col., 2012; Buckner, Krienen y Yeo, 2013; Seitzman y col., 2019). Los primeros
estudios de redes en estado de reposo llevarían un enfoque metodológico basado en
la hipótesis (hypothesis driven), el cual consistía en promediar la señal proveniente de
vóxeles en alguna región de interés (ROI por sus siglas en inglés region of interest)
y correlacionarla con la señal de vóxeles en otras áreas en el cerebro. Bajo esta me-
todología, las correlaciones significativas generan la red funcional. Posteriormente
con la aplicación de análisis de componentes independientes (ICA) en registros en
estado de reposo y bajo un paradigma de análisis guiado por los datos (data driven)
diferentes autores probaron que las mismas redes obtenidas con ROI’s en tareas, son
encontradas mediante ICA en estado de reposo (Beckmann y col., 2005; Smith y col.,
2009; Damoiseaux y col., 2006). Ambas aproximaciones metodológicas (guiado por
hipótesis o datos) reproducen las redes que se encuentran durante tareas, pero en
estado de reposo, el enfoque guiado por los datos es más sensible a diferenciar redes
que interactúan durante una misma tarea. Tal es el caso de la TAE (por sus siglas en
inglés Task Activation Ensemble), que fue segmentada tanto por ICA, como con ROI’s
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en la Red de Control Ejecutivo y la Red de Saliencia (Seeley y col., 2007). Esencial-
mente, podemos diferenciar dos tipos de redes; las redes sensoriales como la red
sensori-motora (Biswal y col., 1995) o SMN pos sus siglas en inglés somatosensori
motor network y redes de alto nivel cognitivo como la DMN (por sus siglas en in-
glés Default Mode Network (Raichle y col., 2001), la red de saliencia (Menon y Uddin,
2010) o SN por sus siglas en inglés salience network, y red de control ejecutivo (Seeley
y col., 2007) o ECN por sus siglas en inglés excecutive control network. Estas son solo
algunas de las RSN más destacadas y las de relevancia para esta tesis. El estudio
de la dinámica de estas redes funcionales dinámicas abrió nuevos horizontes de in-
vestigación en las neurociencias y dio luz a aspectos fundamentales de la dinámica
basal del cerebro.

2.1.2. Patrón de Correlación Estacionario (SCP)

En la sección 1.2 se discutieron las propiedades del cerebro desde el punto de vista de
sistemas complejos y se le denotaron rasgos típicamente asociados a sistemas com-
plejos adaptativos (Hastings, 1984; Wollin y Perry, 2004; Schneider y Somers, 2006;
Münnix y col., 2012). A pesar de la gran variabilidad del cerebro y la notable no esta-
cionariedad de la señal, este sistema es capaz de generar estructuras características
muy estables en el tiempo, ya hablamos de las RSN en fMRI. En el caso de medicio-
nes de EEG, se han reportado correlaciones pronunciadas y temporalmente estables
en grupos de mujeres jóvenes durante reposo en estudios longitudinales en periodos
de uno y nueve meses respectivamente. La comparación longitudinal de las correla-
ciones no muestran diferencias significativas (Corsi-Cabrera, Solis-Ortiz y Guevara,
1997; Corsi-Cabrera y col., 2007). Por otro lado, se han encontrado estructuras es-
tables en datos intracraneales de pacientes con epilepsia donde se aplican medidas
basadas de teoría de grafos (Kramer y col., 2011). En 2008 se reportaron correlacio-
nes estables durante vigilia, sueño de ondas lentas y sueño de movimientos oculares
rápidos, en mediciones de electrocorticogramas de cinco pacientes con epilepsia (He
y col., 2008). Los potenciales corticales lentos (< 0,5Hz y 1− 4Hz) muestran una es-
tructura de correlación similar a las fluctuaciones espontáneas de las señales BOLD.
Esta observación proporciona un vínculo directo entre la actividad eléctrica del ce-
rebro y las fluctuaciones de la señal BOLD.

En 2014 se estudiaron registros que contienen ataques epilépticos focales utilizando
EEG extra-craneal y las transiciones peri-ictales (Müller y col., 2014). Los registros
contienen segmentos temporales antes (pre-ictal), durante (ictal) y después del epi-
sodio epiléptico (post-ictal). Los autores reportaron un patrón de correlación prome-
dio pronunciado durante el período pre-ictal, ictal y post-ictal, que además resultó
ser topológicamente similar entre las tres épocas. A pesar de los cambios dinámi-
cos de la señal en el espectro de potencia, en la morfología o en el estado fisiológico
durante la transición peri-ictal, las matrices de correlación promedio no permitie-
ron la distinción entre períodos ictales y no ictales. Como consecuencia estimaron
la matriz de correlación promediada sobre todo el registro mediante los diferentes
segmentos temporales. A dicha matriz de correlación cruzada promedio le nombra-
ron ”Patrón de Correlación Estacionario” o SCP por sus siglas en inglés (ver ec. 3.2).
La estimación de la similitud entre el SCP de los diferentes pacientes se cuantificó a
través de la correlación de Pearson. La similitud entre todos los pares de pacientes
fue superior a 0.7, por lo que los autores reportan que el SCP observado parece ser
genérico (en este sentido). Posteriormente en 2018 se analizaron registros de EEG
de población sana en condición de sueño y vigilia, EEG de adultos sanos (jóvenes y
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adultos mayores) en estado de reposo con ojos abiertos y cerrados, y EEG de pacien-
tes con epilepsia focal (Olguín-Rodríguez y col., 2018). El análisis confirma el mismo
patrón de correlación estacionario genérico reportado anteriormente (Müller y col.,
2014) y concluye que las matrices de correlación promedio estimadas por separa-
do para diferentes estados fisiológicos y patologías son extremadamente similares e
independientes del sujeto y/o condición.

La propuesta analítica para diferenciar los estados fisiológicos fue remover el SCP en
las matrices de correlación correspondientes a los diferentes estado fisiológicos, es
decir, calcular las desviaciones al SCP. Mediante dicho enfoque se pudo identificar
mejor entre estados fisiológicos, por ejemplo fase 4 (caracterizada por ondas lentas)
de sueño y fase 2 de sueño ligero. Los resultados fueron congruentes con las expli-
caciones fisiológicas del sueño. Las desviaciones al SCP y el SCP mismo conforman
los conceptos fundamentales en esta tesis. Muller et al. (2014) discuten la posibilidad
de que el SCP sea la manifestación de la línea basal dinámica de la actividad neu-
ronal. Olguín et al. (2018) ponen a prueba la interpretación mediante la estimación
de las desviaciones y obtienen resultados positivos, así hipotetizan que los aspectos
de la dinámica no estacionario correspondiente a procesos cerebrales de alto nivel
son manifestados en desviaciones al SCP. Finalmente, interpretan el SCP como el
estado dinámico basal de la actividad cerebral necesaria para preservar un modo
operacional eficiente o en términos de sistemas dinámicos, los autores hipotetizan
que el SCP manifieste la ”sombra” de la evolución sobre o cerca de un atractor en el
espacio-fase.

En estos trabajos se discute la posibilidad de que el SCP esté ligado con en el esta-
do basal del cerebro y, por tanto, hipotetizan que el SCP sea una representación de
la red DMN encontrada en estudios de fMRI. La existencia de un estado basal es
congruente con el exacerbado consumo de energía del cerebro en estado de reposo
(20 % de la energía total) siendo un órgano tan pequeño (representa el 2 % de la masa
corporal).

2.2. Planteamiento del problema y objetivos

Estudios de resonancia magnética funcional (fMRI) han revelado patrones de inter-
relación estables en el cerebro en estado de reposo, las llamadas redes en estado de
reposo (Damoiseaux y col., 2006; Van Den Heuvel y Pol, 2010; Zang, Zhao y col.,
2012; Buckner, Krienen y Yeo, 2013; Seitzman y col., 2019). El estudio de estas re-
des dinámicas generó novedosas perspectivas de investigación del cerebro y puso
la lupa en aspectos fundamentales sobre la dinámica intrínseca del cerebro. Sin em-
bargo, parece que la dinámica de las RSN’s en mediciones de fMRI se da en escalas
menores de 0.1 Hz (Cordes y col., 2000), esto es cierto tanto para redes sensoriales
como para redes de funciones cognitivas de alto nivel. Por otro lado, los procesos rá-
pidos son mucho mejor medidos mediante electroencefalografía (actividad eléctrica
del cerebro en el rango de kilo Hertz). En estudios de EEG, se ha asociado las com-
ponentes espectrales rápidas con las funciones cognitivas de alto nivel (Başar y col.,
1999; Kaiser y Lutzenberger, 2005; Bressler y Tognoli, 2006). Tratando de conciliar
ambos resultados, es plausible suponer que existe una relación en los resultados en
los estudios entre ambas técnicas de medición. Dada la excelente resolución espacial
del fMRI y la detallada precisión temporal del EEG, es natural combinar ambas téc-
nicas con el objetivo de obtener mejores descripciones de la dinámica cerebral. Hasta
ahora, la gran mayoría de los estudios multimodales EEG-fMRI, se han centrado en
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buscar una conexión entre propiedades univariantes provenientes del espectro de
potencia del EEG en diferentes bandas de frecuencia y las fluctuaciones espontáneas
en fMRI (Goldman y col., 2002; Laufs y col., 2003; Mantini y col., 2007; Horovitz
y col., 2008; Jann y col., 2010; Britz, Van De Ville y Michel, 2010; Neuner y col., 2014;
Rajkumar y col., 2018). Características de tal naturaleza, pueden generar mapas to-
pográficos espectrales que han mostrado ser de gran utilidad como marcadores clíni-
cos en algunos casos. Sin embargo, el análisis espectral no provee información sobre
las interrelaciones temporales entre diferentes regiones del cerebro. Aunque existe
mucha evidencia en torno al vínculo directo entre los potenciales post-sináptico de
neuronas y la dinámica marcada por el cambio de concentración de hemoglobina
desoxigenada en las vénulas del cerebro (debido a sus propiedades electromagné-
ticas) observada en registros de fMRI (Logothetis y col., 2001), no es fácil vincular
dinámicas que operan en escalas temporales tan diferentes, partiendo del hecho de
que la señal BOLD es una medición indirecta de la actividad neuronal.

Las redes en estado de reposo (particularmente el DMN) y el SCP, son resultados
robustos, obtenidos de mediciones tanto en fMRI como en EEG respectivamente.
Ambas estructuras (SCP y DMN) son estables y parecen representar una dinámi-
ca basal fundamental, tal hipótesis es congruente con las observaciones energéticas
del cerebro (Raichle, 2006). Por lo tanto, si existe un estado basal del cerebro y es-
te estado se manifiesta por una arquitectura intrínseca (Gusnard y Raichle, 2001),
podríamos vincular la dinámica basal usando cualquier medición de la dinámica ce-
rebral. Consecuentemente, es natural buscar una conexión a través del análisis de
registros multimodales. La pregunta es cómo vincular la dinámica de las redes en
fMRI y EEG. Las similitudes de los resultados reportados bajo ambas mediciones
se da en las estructuras de interrelación temporal estables, es decir, en la dinámica
de las redes y no la naturaleza de la señal medida en sí. Por lo tanto, suponemos
que el puente directo entre ambas mediciones debe estar en la comparación entre la
dinámica de las redes estables. Estas redes funcionales son persistentes, genéricas a
pesar de que las mediciones operen en diferente escalas espacio-temporales. El pa-
trón estacionario (SCP) muestra correlaciones intra-hemisféricas y anticorrelaciones
inter-hemisféricas, lo cual es congruente con el comportamiento de ciertas RSN’s
que se activan en tareas de atención o funciones ejecutivas como la red de control
ejecutivo (ECN) o saliencia SN y que se anticorrelacionan con nodos importantes
de la default mode network (DMN) Greicius y col., 2003; Fox y col., 2009 asociada a
tareas de divagación mental o autorreferencia. El hecho de que existan anticorrela-
ciones entre RSN’s es plausible dado que las tareas bajo las cuales se han encontrado
dichas redes, son antagónicas y requieren diferentes recursos.

El objetivo general de esta tesis fue investigar el vínculo entre la DMN obtenida en
registros de fMRI y el SCP obtenido en EEG. Particularmente, se propuso conectar
las fluctuaciones espontáneas de la señal BOLD y las desviaciones al SCP, a través
del análisis de 53 registros de EEG y fMRI simultáneos en pacientes con epilepsia.
Inicialmente creíamos que tanto la DMN y el SCP reflejaban la arquitectura funcional
intrínseca correspondiente a la dinámica basal del cerebro humano, que coordina la
actividad cerebral con el fin de maximizar la eficiencia operacional y energética del
cerebro (ver sec. 2.1). Por tanto, si el Default Mode Network y el Patrón de Correlación
Estacionario representan actividad sobre un atractor que corresponde a la dinámica
cerebral, entonces ambas estructuras son dos caras de una misma moneda y debe
existir una relación entre ambas redes funcionales. Tal relación debe manifestarse
entre las variaciones de las interrelaciones de las redes alrededor del SCP y las fluc-
tuaciones espontáneas de la señal BOLD. Particularmente usamos las fluctuaciones
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alrededor del SCP medidas a partir de registros de EEG funjan como un predictor
para el mapa de activación de la DMN mediante la aplicación del Modelo Lineal Ge-
neral (GLM). Los resultados obtenidos fueron contrastados con redes obtenidas por
medio de ICA. A continuación se detalla el desarrollo metodológico y los materiales
usados en este trabajo.
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3 Métodos y Materiales

3.1. Pacientes

En este estudio fueron incluidos 53 pacientes con diferentes síndromes de epilepsia,
de los cuales 31 pacientes fueron mujeres y 22 hombres. La edad promedio ± D.E.
(µ± σ) del grupo fue de 36.2 años ± 13.4 años. El rango de edades de los pacientes
estaba entre 15 y 68 años. Los síndromes de epilepsia fueron clínicamente evaluados
por los médicos especialistas. Los criterios de inclusión comprendían la presencia de
actividad epileptiforme visible en el EEG. El protocolo de adquisición de registros si-
multáneos de EEG-fMRI se llevó a cabo en el Hospital Universitario de Berna, Suiza
(Inselspital). Cabe señalar que el trabajo de esta tesis comienza con el preprocesa-
miento de las señales y no desde la adquisición de los datos (tanto EEG como fMRI).
Este estudio fue aprobado por el Comité de Ética del Cantón de Berna (2017-00697)
y todos los pacientes firmaron su consentimiento informado. Todas las decisiones
clínicas se tomaron antes e independiente de esta evaluación de datos retrospectiva.
La información específica de los pacientes, se puede ver en la tabla (ver tabla 3.1),
donde se utilizaron las abreviaciones en inglés que se definen a continuación:

m/f = hombre/mujer.

L/R/bi = izquierda/derecha/bilateral.

MTLE = Epilepsia del lóbulo mesial temporal.

LTLE = Epilepsia del lóbulo lateral temporal.

FLE = Epilepsia del lóbulo frontal.

PLE = Epilepsia del lóbulo parietal.

IGE = Epilepsia idiopática generalizada.

JME = Epilepsia juvenil mioclónica.

West = Síndrome de West.

3.2. MRI

3.2.1. Configuración y Adquisición de Datos

Para la adquisición de datos de resonancia magnética fue utilizado un escáner Sie-
mens Magnetom Trio TIM MR (Erlangen, Alemania) con una intensidad de campo
magnético de 3 Teslas con una bobina de cabeza de 32 canales. La adquisición de
imágenes fue realizada pidiendo a los pacientes una postura de posición boca arri-
ba. El movimiento de la cabeza fue reducido al mínimo colocando almohadillas de
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Hemisferio Número
PacienteGéneroEdadSíndrome focal de

Electrodos
A01 f 68 MTLE R 92
A02 m 65.1 IGE bi 92
A03 f 37.3 IGE bi 92
A04 m 44.1 IGE bi 92
A05 f 48.1 FLE R 92
A06 f 39.5 IGE bi 92
A07 f 25.1 MTLE R 92
A08 m 28.8 IGE bi 92
A09 f 56.9 MTLE R 92
A10 f 31 MTLE R 92
A11 f 18 FLE L 92
A12 f 37.5 LTLE L 92
A13 m 27.8 PLE L 92
A14 m 18.2 FLE L 92
A15 f 45.1 FLE L 92
A16 f 56.8 LTLE L 92
A17 f 56.2 LTLE R 92
A18 f 56 FLE bi 92
A19 f 19.7 IGE bi 92
A20 m 31.3 LTLE L 92
A21 f 39 LTLE L 92
A22 f 37.1 MTLE R 92
A23 m 21.1 LTLE L 92
A24 m 21.3 PLE L 92
A25 m 43.6 FLE L 92
A26 m 36 LTLE R 92
A27 m 45.7 MTLE L 92
A28 f 53.8 MTLE L 92
A29 f 18.8 MTLE L 92
A30 f 40 FLE L 92
A31 f 35.8 IGE bi 92
A32 m 22.5 LTLE R 92
A33 f 31.1 FLE R 92
A34 m 20.4 MTLE L 92
A35 m 52.7 IGE bi 92
A36 f 27.3 FLE R 92
A37 m 27.2 MTLE L 92
A38 f 26.4 LTLE L 92
A39 m 45.7 IGE bi 92
A40 m 29.6 IGE bi 92
A41 f 45.1 MTLE bi 92
A42 m 39.5 LTLE L 92
A43 f 45 LTLE L 92
A44 f 30.8 PLE L 92
B01 m 60 MTLE R 256
B02 f 28 IGE bi 256
B03 f 33 IGE bi 256
B04 f 33 none none 256
B05 f 15 JME bi 256
B06 m 33 MTLE L 256
B07 m 18 IGE L 256
B08 f 16 West L 256
B09 m 37 LTLE L 256

CUADRO 3.1: Información de los pacientes. La clave A y B de los pacientes
corresponde a cada una de las máquinas de resonancia magnética usadas. Abreviatu-
ras: m/f = hombre/mujer, L/R/bi = izquierda/derecha/bilateral, MTLE = Epilepsia
del lóbulo mesial temporal, LTLE = Epilepsia del lóbulo lateral temporal, FLE = Epi-
lepsia del lóbulo frontal PLE = Epilepsia del lóbulo parietal, IGE = Epilepsia idiopática

generalizada, JME = Epilepsia juvenil mioclónica, West = Síndrome de West
.
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espuma entre la cabeza y la bobina. El ruido del escáner fue aminorado mediante el
uso de tapones para los oídos.

Todos los sujetos fueron registrados mediante imágenes funcionales ponderadas T2∗

mientras se registraba simultáneamente el EEG (consulte la Sección 3.3.1). La señal
BOLD se registró con una secuencia estándar de ecografía planar (EPI) con los si-
guientes parámetros de RM:

Tiempo de repetición (TR) 1980 ms.

Tiempo de eco (TE) 30 ms.

Ángulo de giro 90 ◦.

Tiempo de inversión (TI) 910 ms.

Tamaño de vóxel 3.0 mm × 3.0 mm × 4.0 mm.

Campo de visión (FOV) 192 mm (tamaño de matriz 64×64).

Espesor de corte 4.0 mm.

Se adquirieron un total de Nvol = 460 volúmenes funcionales por cada paciente.
El tiempo total de registro fue de 15.18 minutos. Se apagó temporalmente la bom-
ba de helio del escáner de resonancia magnética, para evitar la contaminación de
los registros de EEG. El coregistro anatómico fue obtenido mediante imágenes tridi-
mensionales ponderadas T1, en dirección sagital; para ello se utilizó la secuencia de
Transformación de Fourier de Equilibrio Conducido Modificado (Deichmann, Sch-
warzbauer y Turner, 2004) o el Eco de Gradiente de Adquisición Rápida Preparada
por Magnetización (Held y col., 1995). En ambos casos, el tamaño del vóxel fue de
1.0 mm × 1.0 mm × 1.0 mm.

3.2.2. Preprocesamiento de MRI

Los datos de MRI se preprocesaron con el software FSL (FMRIB’s Software Library,
www.fmrib.ox.ac.uk/fsl) y los datos de fMRI se analizaron mediante la versión
6.00 de FEAT (Expert Analysis Tool).

El algoritmo de registro basado en frontera (BBR) (Greve y Fischl, 2009) fue usado
para transformar los datos de fMRI a un espacio de alta resolución en el espacio de
las imágenes estructurales T1. Se aplicó el algoritmo FLIRT (Jenkinson y Smith, 2001;
Jenkinson y col., 2002) y FNIRT (Andersson, Jenkinson y Smith, 2007; Andersson,
Jenkinson, Smith y col., 2007) con el objetivo de transformar las imágenes estructu-
rales de alta resolución al espacio estándar MNI. La corrección de movimiento se
llevó a cabo mediante MCFLIRT (Jenkinson y col., 2002), la corrección de rebanada
se ejecutó mediante Fourier-space time-series phase-shifting, los vóxeles que no corres-
pondieron a cerebro fueron removidos con la herramienta de extracción de cerebro
o BET (Smith, 2002), el suavizado espacial se realizó con un kernel Gaussiano de an-
chura a media altura (FWHM) de 6 mm. Los datos fueron filtrados temporalmente
mediante un filtro pasa-altas con un ajuste lineal de rectas Gaussiano-ponderado por
mínimos cuadrados con tiempo constante de σ =55.5 segundos.

www.fmrib.ox.ac.uk/fsl
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3.3. EEG

3.3.1. Configuración y Registros

Primero se adquirieron todos los registros de EEG de todos los pacientes fuera del
escáner (duración 10 minutos) y posteriormente dentro del resonador mediante el
protocolo de adquisición simultánea de BOLD-fMRI (duración 15 minutos y 11 se-
gundos). Se utilizaron dos sistemas EEG compatibles con MRI. Ambos amplifica-
dores funcionaron con baterías y fueron conectados al PC de adquisición de datos,
mediante cables ópticos, con el fin de garantizar la seguridad de los pacientes (Le-
mieux y col., 1997). Las gorras de EEG de ambos sistemas de adquisición contenían
como mínimo los electrodos del sistema internacional 10-10. Los pacientes estaban
en estado de reposo con los ojos cerrados. Durante los registros fuera del escáner se
pidió intermitente a los pacientes que abrieran los ojos durante 20 segundos, para
facilitar la identificación de artefactos asociados a movimientos oculares.

Se utilizó un amplificador BrainAmp (Brain Products, Gilching, Alemania) en 44 pa-
cientes (grupo de pacientes A) con una gorra EasyCap de 92 electrodos para EEG.
Además, se colocaron dos electrodos debajo de la clavícula izquierda y derecha para
registrar el electrocardiograma (ECG) y dos electrodos debajo de los ojos para regis-
trar el electrooculograma (EOG). Las impedancias de los electrodos se mantuvieron
por debajo de 20 kΩ. La frecuencia de muestreo fue de 5 kHz y el electrodo Fz fun-
gió como canal de referencia en el registro. Las señales se amplificaron, se filtraron
en banda ancha de 0.1 y 250Hz, y finalmente se almacenaron digitalmente para su
posterior análisis.

Se utilizó un amplificador GES 400 MR (Electrical Geodesics Inc., EGI, Eugene, OR,
EE. UU.) para el registro de los nueve pacientes del grupo B. Se utilizó una red de
sensores geodésicos HydroCel de 256 electrodos y un Quadtrode CV (Invivo, Orlan-
do, FL, EE. UU.) para la grabación del ECG. El electrodo Cz fue el canal de referencia
del registro. La frecuencia de muestreo fue de 1000 Hz, ya que frecuencias de mues-
treo más bajas generan aliasing debido al artefacto scan-pulse. La corrección adecuada
de estos artefactos es imposible si los registros de EEG y fMRI no están sincroniza-
dos.

3.3.2. Preprocesamiento de EEG

Se inspeccionó visualmente los canales con presencia de artefactos claros e impedan-
cias altas y se descartaron del análisis antes de preprocesar los datos de EEG. Las
mediciones de EEG se corrompe dentro del escáner de resonancia magnética, prin-
cipalmente por dos tipos de artefactos (Allen y col., 1998; Allen, Josephs y Turner,
2000; Niazy y col., 1999; Niazy y col., 2005): el primero es debido a los gradientes
electromagnéticos dentro del escáner y el otro se da debido al pulso cardiaco. Se
usó la herramienta FMRIB (https://fsl.fmrib.ox.ac.uk/eeglab/fmribplugin/)
de EEGLAB (https://sccn.ucsd.edu/eeglab/index.php) con el fin de eliminar los
artefactos de los datos de EEG adquiridos dentro del escáner (Niazy y col., 2005;
Iannetti y col., 2005; Delorme y Makeig, 2004). A continuación se describe en detalle
cuáles artefactos se removieron con dicha herramienta (FMRIB).

El primer artefacto es consecuencia de la generación de corrientes dinámicas de in-
ducción, debido a los cambios en el gradiente de campo magnético dentro del reso-
nador, durante la adquisición de los datos de fMRI. Implementamos el método de
sustracción de artefactos promedio (Allen y col., 1998; Allen, Josephs y Turner, 2000)

https://fsl.fmrib.ox.ac.uk/eeglab/fmribplugin/
https://sccn.ucsd.edu/eeglab/index.php
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mediante el complemento FASTR (Niazy y col., 1999) de EEGLAB, con el fin de eli-
minar el primer artefacto mencionado. Debido a que se conoce la frecuencia con las
que el artefacto del escáner corrompe la señal y debido a que es un artefacto siste-
mático, FASTR estima el artefacto mediante el promedio de la señal en los primeros
segmentos, que posteriormente se resta en el resto de la señal para eliminarse.

El segundo artefacto es causado por el balistocardiograma (BCG) en presencia de un
campo magnético, es decir, que suceden micro-desplazamientos de los electrodos
debido al flujo pulsátil a través de los vasos sanguíneos sobre el cuero cabelludo y
esto genera corrientes inducidas. La identificación previa de QRS y latidos cardíacos
se realizó conforme a los métodos estandarizados (Christov, 2004). La limpieza del
BCG se realizó a través de análisis de componentes principales (PCA) de los datos
de EEG (Niazy y col., 2005).

Después de eliminar estos artefactos, se aplicó un filtro pasa-bajas Butterworth de
cuarto orden, con una frecuencia de corte en 40 Hz. Se redujo la frecuencia de mues-
treo del EEG filtrado a una frecuencia de 250 Hz. Finalmente, se re-referenció todo
el registro a la mediana sobre todos los canales libres de artefactos con el objetivo de
minimizar las deformaciones de la red funcional (Rios y col., 2019). Cómo paso final,
se filtraron los registros de EEG en las bandas de frecuencia estándar:

Banda Ancha (Ω) = 0.5 Hz - 25 Hz.

Delta (δ) = 0.5 Hz - 3.5 Hz.

Teta (θ) = 3.5 Hz - 7.5 Hz.

Alpha (α) = 7.5 Hz - 12.5 Hz.

Beta lenta (βslow) = 12.5 Hz - 18 Hz.

Beta rápida (β f ast) = 18 Hz - 25 Hz.

Gama (γ) = 25 Hz - 40 Hz. (gama no se tomó en cuenta en banda ancha para
evitar contaminación de muscular en frecuencias rápidas).

3.4. Predictor de la señal BOLD basado en EEG

La estrategia del análisis numérico se basó en hallazgos previos en datos de EEG,
donde se reportó y se discutió la interpretación del patrón de correlación estaciona-
rio o SCP (Müller y col., 2014; Olguín-Rodríguez y col., 2018). El SCP corresponde
a la manifestación de una estructura de la dinámica estacionaria embebida en una
dinámica no-estacionaria, es decir, las relaciones de sincronización temporal en la
red funcional permanece casi inalterables en el sentido topológico, incluso cuando
existen cambios abruptos en la morfología y las propiedades espectrales de la ac-
tividad entre diferentes áreas medidas con EEG. El predictor se basa en calcular la
cercanía de las fluctuaciones de la red funcional respecto al SCP. Por lo tanto, esti-
mamos el patrón de correlación estacionario, a partir de las señales de EEG prepro-
cesadas (Müller y col., 2014; Olguín-Rodríguez y col., 2018). Primero, calculamos la
matriz de correlación cruzada con retraso cero como función del tiempo, mediante
una ventana barrida sin superposición. Tal matriz de correlación cruzada de retraso
cero representa una red funcional dependiente del tiempo y se estima mediante la
siguiente fórmula:
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Cxy(n) =
1
T

nT

∑
t=(n−1)T+1

X̄t · Ȳt , (3.1)

con (n = 1, . . . , Nvol). X̄t y Ȳt denotan las series de tiempo de cualesquiera dos ca-
nales del EEG. Cada serie de tiempo fue normalizada (µ = 0 y σ = 1) de forma
independiente. El tamaño de cada ventana fue de 1980 ms, es decir, T = 495 pun-
tos del registro EEG, donde cada una corresponde al tiempo de adquisición de un
volumen en fMRI. La n−ésima ventana corresponden al n-ésimo volumen de adqui-
sición de la secuencia BOLD-fMRI. El número total de canales del EEG corresponde
a Nch. Cabe señalar que se toma la correlación con retraso cero debido a que el retra-
so de la señal entre pares de neuronas tomadas de forma aleatoria es del orden de
milisegundos.

La matriz de correlación promedio estima el SCP, para obtenerlo seguimos el pro-
cedimiento utilizado por Muller et al. (Müller y col., 2014). La siguiente ecuación
corresponde al cálculo del SCP:

SCPxy =
1

Nvol

Nvol

∑
n=1

Cn
xy , (3.2)

el SCP es una matriz cuadrada de dimensión Nch, real y simétrica respecto a la dia-
gonal principal. Una vez obtenido el SCP, estimamos las fluctuaciones al SCP por
medio de la similitud entre el SCP y cada matriz de correlación correspondiente a
un volumen del registro del fMRI. Se define la similitud entre los elementos triangu-
lares superiores de las matrices A y B (cuadradas y del mismo tamaño), a partir de
la correlación de Pearson mediante la siguiente ecuación:

sim(A, B) =
2

Nch(Nch − 1) ∑
y>x

Ãxy · B̃xy , (3.3)

donde la tilde representa la normalización de los elementos de cada matriz indepen-
dientemente (µ = 0 y σ = 1). La medida de similitud tiene valores de cero cuando
no hay similitud y 1,-1 cuando hay máxima similitud. Debido a la normalización de
cada matriz, la medida de similitud usada no es sensible a la magnitud de los ele-
mentos matriciales y particularmente cuantifica la semejanza topológica entre dos
matrices.

Finalmente, para generar el predictor de la señal BOLD basado en EEG, se estimó la
similitud a lo largo del tiempo (ts) entre la matriz de correlación Cxy(n) (ver ec. 3.1)
y la matriz SCP (ver ec. 3.2). La siguiente ecuación corresponde a su expresión ma-
temática:

ts(n) = sim(C(n), SCP) (3.4)

Este predictor tiene valores cercanos a uno cuando la similitud al SCP es pequeña y
muestra valores cercanos a 0 donde las desviaciones al SCP son grandes.
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3.5. Relación entre ts(n) y BOLD

3.5.1. Modelo lineal general (GLM)

Para evaluar si las fluctuaciones alrededor del SCP (es decir, la medida de similitud
temporal ts(n)) tienen una relación con las fluctuaciones espontáneas de la señal
BOLD, decidimos usar el Modelo Lineal General o GLM por sus siglas en inglés. En
términos generales el GLM es una herramienta matemática que explica una variable
respuesta a través de una combinación lineal de variables explicatorias. A continua-
ción se detalla el uso del GLM en este contexto.

Sea ~y = (y1, . . . , yN) lo que se denomina como variable respuesta (que en este caso
es un vector que representa la señal BOLD de algún vóxel), ~y puede ser expresada
como una combinación lineal de p variables (vectores) explicatorias linealmente in-
dependientes (Xi1, Xi2, ..., Xip), más un vector de error~e = (e1, . . . , eN). Los p vectores
de dimensión N están representados como vectores columna en la matriz de diseño
X (de dimensión N × p), tal que X= Xij, con i = 1, . . . , N y j = 1, . . . , p. El problema
radica en encontrar el mejor estimador ~β = (β1, . . . , βp) que cumpla con la siguiente
ecuación:

~y = X~β +~e (3.5)

Si se satisface el teorema de Gauss-Markov (Penny y col., 2011), se puede demostrar
que se puede estimar el vector ~β y representa el mejor estimador insesgado para
~y. Usualmente, se usa la minimización de la norma del vector de error ~e, también
llamada residuo. Cuando se minimiza el residuo se puede encontrar el vector ~β, es
decir, la minimización de la función de error cuadrático medio dada por la distancia
euclidiana entre el vector~y y el vector ~y′ =X~β. Mediante argumentos geométricos se
puede explicar intuitivamente como obtener el vector ~β. Observemos que la matriz
de diseño X expande un hiperplano, tal que X aplicada sobre ~β genera un vector
~y′ ∈ RN, entonces el vector~e es un vector perpendicular a ~y′ y su norma representa
la distancia entre ~y y ~y′ (~e = ~y− ~y′). Dicho lo anterior se deduce que el vector ~β está
dado por la siguiente expresión:

~β = (MXT) ·~y , (3.6)

donde M = (XTX)−1 de dimensión p × p. En el caso de los datos de fMRI usados
en esta tesis, la matriz de diseño X tiene dimensión460× 28 (N = Nvol y p = 28).
Las 28 variables explicatorias se componen por ts (que es el predictor de interés
de ~y, ver ec. 3.4) y 27 co-predictores (descritos al final de esta sección). Finalmente,
supongamos que βk es la componente de ~β asociada a nuestro predictor ts(n). Para
conocer el efecto del predictor en la señal del vóxel se proyecta el vector ~β con un
vector de contraste~c = (c1, ..., ck, ..., cp) de dimensión p. El vector de contraste tiene
ceros en todos sus componentes excepto en la k-ésima componente, es decir, ck = 1 o
ck = −1 (que es la componente correspondiente el predictor ts(n)). Si el signo de ck
es positivo, se denomina contraste positivo, y si es -1 se considera contraste negativo.
Finalmente, se transforma la componente βk a un estadístico t− student, por medio
de la siguiente expresión:
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t =

√√√√ ~c · ~β
Var(~e)~cTM~c

(3.7)

Este procedimiento se lleva a cabo independientemente para cada voxel. Cada voxel
tiene una ubicación espacial que ahora es representada los parámetros estadísticos
obtenidos mediante el GLM. Los mapas estadísticos son representados por un mapa
de color sobre un molde del cerebro con el objetivo de representar los parámetros
estadísticos significativos como una imagen tridimensional.

La implementación del análisis se realizó por medio de FILM de FSL con corrección
de autocorrelación local (Woolrich y col., 2001). La matriz de diseño del GLM fue
conformada por el predictor de EEG y 27 co-predictores enumerados a continua-
ción: la derivada temporal discreta (primera derivada) del predictor del EEG, los
6 parámetros de movimiento (3 variables de traslación y 3 de rotación, obtenidos
mediante MCFLIRT), los cuadrados de los 6 parámetros de movimiento, las deri-
vadas temporales discretas de los 6 parámetros de movimiento y los cuadrados de
las 6 derivadas temporales. Finalmente, se añadieron 2 co-predictotres más: la señal
promedio de la sustancia blanca (WM) y el líquido cefalorraquídeo (LCR); con el
objetivo de separar las posibles activaciones espurias (Friston y col., 1996). Debido
a que existe un retraso temporal entre la medición de la señal BOLD y la medición
de la señal electroencefalográfica, el predictor ts(n) y la derivada del predictor fue-
ron convolucionados con la función de respuesta hemodinámica (HRF), la cual se
modeló mediante una variante de la función gamma doble.

El análisis de grupo se realizó mediante un GLM sobre los mapas estadísticos indi-
viduales. Se aplicó el análisis y se corrigió para múltiples comparaciones utilizando
el algoritmo de randomize provisto en FSL, una herramienta de inferencia estadís-
tica no paramétrica basada en permutaciones (Beckmann, Jenkinson y Smith, 2003;
Woolrich, 2008; Woolrich y col., 2004). El número de permutaciones para las pruebas
estadísticas fue de 5000, con un umbral de Z ≥3.1 (Pvalor=0.001) y una corrección de
cluster con un umbral de significancia de P ≤0.05.

3.5.2. Análisis de Componentes Independientes (ICA)

En estudios de fMRI en estado de reposos es muy común estimar las redes en estado
de reposo (RSN) de las señales BOLD mediante un análisis de componentes indepen-
dientes espaciales (ICA). Los resultados obtenidos por el predictor ts(n) conjuntan
las fluctuaciones funcionales medidas en EEG para obtener mapas de ”activación”
en registros de fMRI, tal método no es convencional, este trabajo es el primer trabajo
con este enfoque (a sabiendas del autor). Debido a lo anterior, también implementa-
mos ICA con el objetivo de comparar los mapas estadísticos obtenidos en GLM por
ts(n) (ver sec. 4.5) con los obtenidos por ICA.

ICA es un análisis que pretende separar un conjunto de datos en grupos estadística-
mente independientes, llamados componentes. Los componentes pueden represen-
tar espacio o tiempo. En el caso de la señal BOLD, se usa ICA para separar la señal
de todos los vóxeles (espacio) en componentes espaciales que corresponde a mapas
estadísticos y pesos temporales (tiempo) que indican la contribución de cada mapa
estadístico a lo largo del registro. Sea X una matriz rectangular de dimensión m× n,
donde la señal de los m vóxeles de duración n, corresponde a cada renglón de la
matriz X, el problema es ilustrado por la siguiente expresión:
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X = AS (3.8)

donde cada renglón de la matriz S (de dimensión q× m) corresponde a los q com-
ponentes espaciales. Cada renglón de la matriz A (de dimensión n× q) corresponde
a los n pesos temporales de los q componentes espaciales de S. En este trabajo im-
plementamos el ICA probabilístico (Beckmann y Smith, 2004) a través del software
MELODIC (descomposición lineal exploratoria multivariante en componentes inde-
pendientes) versión 3.15, que es parte de FSL.

Para el preprocesamiento de datos de fMRI usamos únicamente los vóxeles corres-
pondientes a materia gris. Se normalizaron las series de tiempo de los vóxeles (pro-
medio cero y varianza uno). Se aplicó una transformación lineal a los datos origi-
nales con el objetivo de que la matriz de covarianza entre los datos siguiera una
distribución de ruido blanco, a este paso de le llama blanqueamiento de la señal y es
realizado para cada vóxel de los datos de fMRI preprocesados. Finalmente, se pro-
yectó la matriz de datos a un subespacio de 25 dimensiones por medio del análisis
de componentes principales o PCA. Se probaron diferentes números de componen-
tes principales para obtener el mejor ajuste para las RSN conocidas. Probamos con
10, 15, 20, 25, 30 y no-predeterminado. Mediante inspección visual, concluimos que
25 redes expresan mejor las redes usualmente reportadas (Smith y col., 2009; Damoi-
seaux y col., 2006). Mediante la optimización de distribuciones de fuentes espaciales
no gaussianas a través de la iteración de punto fijo (Hyvarinen, 1999), el algoritmo
de ICA devuelve 2 conjuntos de vectores que en composición multi-lineal, describen
la variación de la señal en el dominio temporal (pesos temporales) y en el dominio
espacial (mapas espaciales correspondientes a vóxeles específicos). Cada elemento
de la matriz de mapas espaciales resultantes se divide por la desviación estándar
del ruido residual para generar estadísticos z, que conforman un mapa espacial de
parámetros estadísticos (Beckmann y Smith, 2004; Beckmann y Smith, 2005). Los
mapas obtenidos por medio de ICA fueron desplegados con un umbral de Z ≥3.1
(P ≤0.001) para que estuvieran en concordancia con los mapas obtenidos mediante
el GLM.

3.6. Comparación entre mapas estadísticos obtenidos median-
te GLM e ICA

Un esquema experimental en fMRI tiene por objetivo medir qué vóxeles en el cere-
bro cambian su estado basal en una tarea. Es decir, tenemos dos clases de vóxeles,
los que se activan y los que no se activan debido a la tarea, el conjunto de vóxeles
activados conforma un mapa de activación. Para asignar si un vóxel se activa o no
se debe usar un modelo de clasificación. Este tipo de cuestiones entran en la catego-
ría de ”problemas de clasificación binaria”. En nuestro caso estamos usando ts(n)
(ver ec. 3.4) para asignar la clase activación/no activación a cada vóxel de los regis-
tros de fMRI. Si previamente se ha clasificado cada vóxel, se puede cuantificar que
tan bueno ha sido el modelo de clasificación propuesto (que en nuestro caso es el
ts mediante el GLM) en comparación con el estándar de oro. El estándar de oro es
un método que nos permita asignar la etiqueta de una clase a cada vóxel suponien-
do que no existe equivocación en la clasificación. En nuestro caso hemos usado ICA
como el estándar de oro.
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Para cuantificar el desempeño de nuestro modelo (ts(n) basado en mediciones de
EEG) en la estimación de mapas estadísticos, comparamos nuestros mapas de ac-
tivación con los mapas (RSN’s) obtenidos mediante ICA. En nuestro caso supone-
mos como verdadera etiqueta la clasificación estimada por el ICA. Posteriormente,
comparamos los vóxeles clasificados por nuestro módelo e ICA, y calculamos los
siguientes cuantificadores estadísticos: verdaderos positivos (ver ec. 3.9), falsos po-
sitivos (ver ec. 3.11), verdaderos negativos ec. 3.10) y falsos negativos ec. 3.12). Los
cuantificadores antes definidos conforman la matriz de confusión estadística, que
sirve para calcular otros cuantificadores de desempeño del modelo de clasificación
(Glas y col., 2003; Chicco, Starovoitov y Jurman, 2021).

En el contexto del problema de vóxeles activados/no activados por medio del GLM
e ICA, podemos definir I y G como los conjuntos de vóxeles activados por ICA y
el GLM respectivamente. Definimos I’,G’ como el complemento de los conjuntos I,G
(es decir, el conjunto que contiene a los vóxeles no activados) y finalmente definimos
con el símbolo # la cardinalidad de cada conjunto como el número de elementos de
cada conjunto.

VP = #(I ∩ G) (3.9)

VN = #(I′ ∩ G′) (3.10)

FP = #(G−VP) (3.11)

FN = #(I −VP) (3.12)

Como cuantificadores de precisión secundarios calculamos la sensibilidad (ver ec. 3.15),
especificidad (ver ec. 3.13), valor de predicción negativo (NPV) (ver ec. 3.14) y va-
lor de predicción positivo (PPV) o precisión, también conocidos como precisión (ver
ec. 3.16)).

Especi f icidad =
VN

VN + FP
(3.13)

NPV =
VN

VN + FN
(3.14)

Sensitividad =
VP

VP + FN
(3.15)

PPV =
VP

VP + FP
(3.16)

De los 25 componentes obtenidos por ICA, solo 12 fueron identificados como una
red en estado de reposo (ver tab. 4.1 y tab. 4.2). Solo dichos mapas fueron empleados
en este cálculo comparativo mediante los cuantificadores estadísticos que se puede
observar posteriormente en la tabla 4.1 y 4.2. Cabe señalar que únicamente usamos
vóxeles dentro en el cerebro fueron usados en la comparación de mapas de ICA y
GLM. Tomamos los mapas de activación de ICA como condición positiva verdadera
y los vóxeles no activados como condición negativa verdadera. Procedimos a calcu-
lar las activaciones positivas y negativas de GLM que intersecan con los mapas de
ICA y lo mismo para las no-activaciones. Usamos el mismo umbral elegido como
Z ≥3.1, en ambos mapas. A partir de la matriz de confusión calculada independien-
temente entre cada RSN obtenida de ICA y el GLM, calculamos la razón de proba-
bilidades de diagnóstico o DOR (ver ec. 3.17, diagnostic odds ratio) (Glas y col., 2003)
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y el coeficiente de correlación de Matthew o MCC (ver ec. 3.18, Chicco, Starovoitov
y Jurman, 2021) como cuantificadores de precisión debido a que han mostrado ser
efectivos para la discriminación de clases en problemas de clasificación binaria.

DOR =
(VP/FP)
(FN/VN)

(3.17)

MCC =
(VP ·VN)− (FP · FN)√

(VP + FP)(VP + FN)(VN + FP)(VN + FN)
(3.18)

3.7. Datos Sustitutos y Evaluación Estadística

A partir de los datos originales, generamos 53 mapas estadísticos obtenidos median-
te un análisis de primer nivel, es decir, se estimó un GLM independiente para cada
sujeto (un mapa por cada registro). Cada mapa estadístico fue calculado a partir de
un predictor único, obtenido de los registros de EEG (ver sec.3.5.1). Posteriormente,
todos los mapas individuales, se usaron en un GLM grupal, para generar un mapa
estadístico representativo del grupo. Además del test de permutación usado en el
análisis de grupo mediante el sowtware FSL-FEAT, decidimos generar datos sustitu-
tos de los predictores individuales de EEG con el objetivo de descartar la activación
espuria de vóxeles como consecuencia de efectos estocásticos y/o ruido.

Generamos 3 tipos de datos sustitutos, con el objetivo aplicar 3 pruebas de hipótesis
y descartar 3 efectos estocásticos particulares. Para cada prueba, generamos seis pre-
dictores sustitutos, lo que significa que cada prueba se realizaron 318 GLM indivi-
duales. Elegimos 6 datos sustitutos para mediar la precisión numérica y el esfuerzo-
tiempo de cómputo. En dos pruebas (Shuffle y IAAFT) se generaron predictores sus-
titutos y la tercera prueba consistió en permutar los predictores ya existentes entre
los diferentes pacientes. A continuación se detalla cada prueba:

Prueba 1 (Random Shuffle): De forma independiente, permutamos aleatoriamente los
valores de cada predictor de EEG original, con el objetivo de probar que los mapas
estadísticos obtenidos por los predictores de EEG no son resultado de fluctuacio-
nes aleatorias de ruido blanco en el predictor. Esta prueba conserva la distribución
de amplitudes de los predictores de EEG originales y permite mostrar que las acti-
vaciones obtenidas, guardan información de la estructura temporal de la respuesta
BOLD. Sin embargo, no nos dice si el predictor fuera afectado por ruido correlacio-
nado.

Prueba 2 (IAAFT o Iterative Amplitude Adjusted Fourier Transform): En diferentes fenó-
menos de la naturaleza se ha observado comportamientos de leyes de potencia, se
ha observado que particularmente diferentes tipos de mediciones contienen ruido
correlacionado. Si deseamos descartar activaciones espurias debido al espectro de
potencia de la señal BOLD (ruido autocorrelacionado), es necesario generar datos
sustitutos que conserven el espectro de potencias y destruyan cualquier propiedad
ajena al espectro. Los datos sustitutos IAAFT (transformada de Fourier iterativa de
amplitud ajustada) han sido empleados en este contexto (Schreiber y Schmitz, 1996;
Schreiber y Schmitz, 2000; Lancaster y col., 2018). En nuestra investigación se ge-
neraron datos sustitutos de los predictores de EEG, conservando la distribución de
amplitud y el espectro de potencia de los predictores originales, pero se aleatori-
zaron las fases de Fourier. De esta forma podemos descartar que la activación del
predictor se debe a ruido autocorrelacionado.
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Prueba 3 (Permutación de predictores): Finalmente, generamos permutaciones alea-
torias entre los predictores de EEG de los pacientes. Es decir, estimamos la activación
BOLD de un paciente con el predictor de EEG de otro paciente elegido al azar, evi-
tando repeticiones.



31

4 Resultados

4.1. Estimación del Patrón Estacionario de EEG en registros
multimodales

La estimación de los predictores ts(n) (ver ec. 3.4) puede variar dependiendo del nú-
mero de electrodos tomados en cuenta para la estimación del SCP. En este trabajo de
tesis se usaron 3 configuraciones diferentes que corresponden al número de electro-
dos usados en la estimación del SCP. Las configuraciones usadas fueron: 19 electro-
dos, 15 electrodos y el total de electrodos en las gorras de EEG. Con base en resulta-
dos expuestos más adelante (ver sec. 4.4), pudimos constatar que el comportamiento
del predictor no cambia mucho cuando el número de electrodos varía. Por lo tanto,
en esta tesis solo se muestran los resultados correspondientes a la configuración de
19 electrodos del sistema de EEG 10-20, ya que parece representar la configuración
más robusta, relevante y usada en la comunidad de neurociencias. Posteriormente
en este capítulo se discute el resultado antes mencionado (ver sec. 4.4).

La figura 4.2a muestra la matriz SCP del paciente A08 calculada a partir de la ec. 3.2
para la configuración de 19 electrodos, la barra de color corresponde al valor de
correlación enuna escala de -0.3 a 0.7. La matriz corresponde a la correlación entre
todos los pares de electrodos, los ejes de la matriz contienen las etiquetas de cada
electrodo. Los números pares de las etiquetas corresponden al hemisferio derecho
y los impares al hemisferio izquierdo. Se puede observar que existe una mayor nú-
mero de coeficientes positivos en las correlaciones intra-hemisféricas y anticorrela-
ciones entre electrodos inter-hemisféricos, también puede observar que la diagonal
de la matriz se igualó a cero para mejorar la apreciación visual de los coeficientes
fuera de la diagonal. Por otro lado, la topología del SCP es prácticamente igual a la
del patrón (con una configuración de 15 electrodos) encontrado en 2014 y 2018 por
Müller y col. y Olguín y col. respectivamente (Müller y col., 2014; Olguín-Rodríguez
y col., 2018). La figura 4.2b muestra la matriz promedio grupal, es decir, que dicha
matriz corresponde al promedio de los 53 SCP de cada paciente.

La figura 4.2c muestra la matriz del SCP (fig. 4.2a) en su representación como red
funcional, donde las conexiones de la red corresponden a los coeficientes de correla-
ción de la matriz SCP. Cada nodo de la red representa un electrodo del sistema 10-20
del EEG. La red figura 4.2c y 4.2d muestran redes diluidas, que corresponde al 15 %
de las conexiones más importantes de acuerdo con la medida de centralidad de in-
termediación (betweeness). Para aplicar la medida de centralidad primero definimos
una distancia dxy entre dos señales X, Y, como el valor absoluto, del inverso multipli-
cativo del coeficiente de correlación de la matriz SCP, es decir: i.e. dxy = 1/|SCPxy|.
La medida de centralidad (betweeness) para un nodo se define como el porcentaje de
los caminos más cortos para llegar un nodo. De la misma forma, se puede definir la
centralidad de una conexión como el porcentaje de caminos más cortos que contie-
nen una determinada conexión entre pares de nodos (edge-betweeness). La escala de
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color en la figura representa la magnitud de la correlación entre nodos que está de-
finida en la barra de color al centro de la figura. El color del nodo corresponde solo
al segmento positivo de la barra de color. El nodo más rojo en la red es homólogo al
valor más rojo en la barra de color, que representa el valor de máxima centralidad
de nodo.

La diferencia entre la matriz de grupo e individual se observa mayormente en las
correlaciones inter-hemisféricas, entre los electrodos derechos C4, P4, F8, O2 y elec-
trodos izquierdos Fp1, F3, C3, P3. En la representación de red se puede observar que
las correlaciones positivas tienden a ser espacialmente cercanas. Las pocas correla-
ciones negativas parecen ser de mayor alcance e inter-hemisféricas (ver fig. 4.2c, d).
Es notable que las conexiones más importantes de acuerdo a la medida centralidad
forman un círculo entre electrodos vecinos sobre la frontera de la superficie, que a su
vez distan mucho de Cz, dicho comportamiento es más visible en la red grupal (ver
fig. 4.2d).

4.2. Verificación de la calidad del SCP en registros multimo-
dales

Como ya se discutió en la sec 3.3.2, los datos de EEG dentro del escáner son con-
taminados con diferentes artefactos. El control de comparación para las mediciones
de EEG dentro del resonador, fueron registros fuera del resonador. Se contrastaron
los datos de EEG dentro del resonador post-preprocesados y los datos de EEG fuera
de resonador; se preprocesaron igual que los datos medidos dentro, exceptuando
los pasos debido a los artefactos dentro del resonador. Evaluamos la influencia en la
estimación del SCP debido a los artefactos dentro del escáner mediante el cálculo de
la similitud entre matrices del SCP, dichas matrices fueron calculadas a partir de los
registros de EEG fuera y dentro del escáner. La medida de similitud está dada por
la ec. 3.3. La fig. 4.3 muestra la función de distribución acumulada para 3 compara-
ciones de similitud. La línea roja muestra los coeficientes de correlación entre pares
de matrices del patrón de correlación estacionario entre todos los registros dentro
del escáner (53 · 52/2 =1378 valores). La línea azul muestra lo mismo que la roja,
pero la comparación es entre las matrices procedentes de registros fuera del escá-
ner (53 · 52/2 = 1378 valores). Por último, la línea negra es la comparación entre las
matrices dentro del resonador versus las matrices fuera (532 =2809 valores). Cada
punto de la línea negra es la comparación de la matriz dentro y fuera del mismo
paciente (53 valores).

Las curvas de las distribuciones acumuladas para la comparación de las matrices
calculadas a partir de los registros de EEG fuera del escáner, tiene valores sistemáti-
camente más grandes (curva azul) que las curvas dentro (curva roja) y dentro-fuera
del escáner (curva negra). Aun así, en general, los valores de similitud son grandes
(solo el 10 % tiene un coeficiente de correlación menor a 0.5). Por tanto, rechazamos
con la hipótesis nula de similitud cero.

Además de contrastar los registros usados en esta tesis, también contrastamos nues-
tros resultados con resultados previamente expuestos por Müller y col. (Müller y col.,
2014). Se encontraron grandes similitudes entre las matrices SCP provenientes de
los registros dentro del escáner y los SCP del estudio previo (ver fig. 4.4). La fig. 4.4
muestra los valores de similitud (correlación de Pearson) entre matrices SCP calcula-
das a partir de registros en diferentes grupos-condiciones. De a cuerdo a esta figura
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FIGURA 4.2: Patrón de Correlación estacionario para banda ancha
de EEG. El panel superior (a y b) muestra matrices de correlación. El
panel a) corresponde al SCP del paciente A08, y el panel b) muestra
el promedio de los 53 SCP de cada paciente. Los paneles inferiores (c
y d) representan las mismas matrices del panel superior, pero en una
representación de red funcional. Cada coeficiente de las matrices su-
periores (a, b) se representa en los paneles inferiores a través de una
conexión entre pares de nodos. Las redes han sido diluidas toman-
do el 15 % de los elementos con mayor (edge-betweeness). La figura c)
corresponde a la red del paciente A08 y el panel d) a la red prome-
dio grupal. La figura muestra la gran estabilidad de la estructura y

topología del SCP.
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FIGURA 4.3: Influencia en la estimación del SCP por artefactos den-
tro del escáner. La figura muestra la función distribución acumulada
para el cálculo de la similitud entre pares de matrices SCP de registros
EEG dentro y fuera del resonador. Los ejes son mostrados en escala
lineal y la ampliación de una sección de la figura (inset) se muestra en
escala logarítmica. Esta comparación se realizó con la configuración
de 19 electrodos. Podemos concluir que la estimación del SCP no se

encontró afectada por los artefactos dentro del resonador.

podemos observar mayor similitud en el grupo Sz, sin embargo, la mediana de cada
distribución está por encima de 0.7 de similitud (correlación). Finalmente, podemos
concluir que el SCP fue claramente identificado en los registros empleados en este
trabajo, a pesar de los artefactos remanentes del escáner y las variaciones entre los
SCP de los registros dentro y fuera del escáner; ya que los valores de similitud entre
los SCP obtenidos a partir de dichos registros son bastante similares. Sin embargo,
se observan pequeñas diferencias que podrían estar causados por las diferencias fi-
siológicas y/o patológicas de los diferentes pacientes.

4.3. Predictor de actividad BOLD basado en fluctuaciones al
rededor del SCP en EEG

En este trabajo de tesis proponemos usar las desviaciones a la red SCP (en EEG) para
construir un predictor ts(n) (ver ec. 3.4) de la actividad espontánea de las medicio-
nes de la señal BOLD de cada vóxel. Las fluctuaciones espontáneas de la señal EEG
modulan las deformaciones funcionales de la dinámica cerebral, que corresponden a
fluctuaciones de conectividad. El predictor ts(n) cuantifica la similitud entre la ma-
triz SCP (ver ec. (3.2) y cada una de las matrices de correlación cruzada (ver ec. (3.1) a
lo largo del tiempo. Sin embargo, dichas fluctuaciones también podrían cuantificarse
en términos de distancia o diferencia al SCP.
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FIGURA 4.4: Diagramas de caja de valores de similitud entre SCP de
diferentes grupos. La figura muestra los valores de similitud (corre-
lación de Pearson) entre matrices SCP calculadas a partir de registros
en diferentes grupos-condiciones. Los diagramas 1 a 3 de izquierda
a derecha (IS, IS vs. OS y OS) muestran los diagramas de caja de los
valores de similitud entre matrices SCP para los registros de los 53
pacientes de epilepsia en diferentes modalidades. El primer diagra-
ma (IS, 53 · 52/2 =1378 valores) muestra la comparación intra-grupo
entre todas las matrices de los 53 registros dentro del escáner. El se-
gundo diagrama (IS vs. OS, 532 =2809 valores) corresponde a la dis-
tribución de la comparación entre las matrices estimadas a partir de
los registros dentro versus fuera del resonador. El tercer diagrama
(OS, 53 · 52/2 =1378 valores) solo muestra la comparación de simi-
litud entre las matrices calculadas a partir de los registros fuera del
resonador. El cuarto diagrama (Sz, 10 · 9/2 = 45 valores) correspon-
de a la distribución de los coeficientes de similitud entre matrices SCP
obtenidas de 10 registros de pacientes con epilepsia previamente es-
tudiados por Müller y col. (Müller y col., 2014). Los diagramas cinco
y seis muestran las comparaciones entre las matrices usadas en OS
(diagrama 3) vs. Sz (diagrama 4) e IS (diagrama 1) vs. Sz (diagrama
4) respectivamente (10 · 53 = 530 valores para cada diagrama). El
mediano de todos los diagramas está por encima de 0.7, de lo cual
concluimos que no existen variaciones grandes entre el SCP de los

diferentes grupos y modalidades de registro.

El panel superior de la fig. 4.5 muestra los elementos de la matriz de correlación
cruzada (ver ec. (3.1) del paciente A08 a lo largo del tiempo. Las 460 columnas co-
rresponden al (que corresponde a cada volumen de adquisición del registro de fMRI)
y cada columna contiene 171 coeficientes de correlación de Pearson que correspon-
den a las interrelaciones de la señal de EEG entre todos los pares de electrodos en un
tiempo particular. La figura muestra la estabilidad de las correlaciones a lo largo del
tiempo.

El predictor basado en EEG está dado por la ec. 3.4. El panel medio-central de la



36 Capítulo 4. Resultados

fig. 4.5 muestra el predictor ts(n) para el paciente A08 a lo largo del tiempo. Debi-
do a que el predictor cuantifica la similitud al SCP, podemos concluir que valores
cercanos a 1.0 indican gran similitud con el SCP y, por el contrario, valores lejanos a
uno representan desviaciones al SCP. Los valores del predictor fluctúan alrededor de
0.85 y nunca por debajo de 0.55, lo que muestra que la similitud entre el SCP y la red
funcional a lo largo del tiempo (C(n)) es prolongada. El panel inferior de la fig. 4.5
muestra el predictor ts(n) del panel medio pero convolucionado con la función de
respuesta hemodinámica (HRF).

Se observan pronunciadas desviaciones del predictor en los minutos 8 y 14, es decir
valores cercanos a 0.5 (ver panel central e inferior de fig. 4.5), cambios que también
se observan de manera menos evidente en la evolución temporal de las matrices de
correlación (ver panel superior de fig. 4.5). Sin embargo, las deformaciones funciona-
les observadas a través del predictor (valores lejanos a 1) son pocas, en comparación
a la gran estabilidad funcional de la red (manifestada en los valores cercanos a 1).
Podemos concluir que las fluctuaciones de la estructura de la matriz de correlación
espacial son pequeñas o dicho de otra forma, la topología de la matriz C(n) varía
muy poco a lo largo del tiempo. Tal comportamiento se ilustra en el comportamien-
to del signo de los coeficientes de correlación (ver panel superior de fig. 4.5), los
cuales permanecen casi igual a lo largo de la evolución temporal del registro.

Finalmente, se implementó un enfoque complementario a las matrices de correla-
ción con el fin de cuantificar la estabilidad de la dinámica de conectividad funcional
observada en el SCP. La estrategia de análisis fue por medio de un análisis de valo-
res propios, que se puede observar en la figura 4.6. La figura muestra la evolución
temporal de los 19 valores propios normalizados respecto a los 19 valores propios
de la matriz SCP, obtenidos mediante la siguiente ecuación:

λnormalizada
i = |

λi − λSCP
i

λSCP
i

| (4.1)

Los valores propios más grandes de la matriz de correlación temporal suman una va-
rianza explicada correspondiente al 94 % (en promedio). Esta aproximación se puede
ligar a las interpretaciones dadas por el análisis de componentes principales donde
los valores más grandes corresponden al comportamiento global de la dinámica (Ple-
rou y col., 1999; Plerou y col., 2002). En la figura 4.6 se observa que los componentes
más grandes casi no desvían del valor promedio, lo que se manifiesta por una fran-
ja negra en la parte superior de la gráfica de color. Tales observaciones indican una
dinámica muy estable en las correlaciones a lo largo del tiempo, lo que corresponde
a la posibilidad de encontrar estructuras de correlación que obedecen a una diná-
mica estacionaria. Particularmente creemos que este comportamiento corresponde
a la existencia del SCP. Los valores propios más pequeños solo suman el 6 % de la
varianza explicada, pero son los que muestran mayor variación en su dinámica, es-
tos valores propios pueden representar las desviaciones particulares de la dinámica
estacionaria representada por el SCP (Plerou y col., 1999; Plerou y col., 2002).
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FIGURA 4.5: Evolución temporal de la matriz de correlación y el pre-
dictor para el registro del paciente A08. El panel superior muestra la
evolución temporal de la matriz de correlación de forma vectoriza-
da (Cxy(n)) del paciente A08. El eje horizontal corresponde los 460
segmentos temporales usados en los registros de EEG, que a su vez
indican la adquisición de los volúmenes de los datos de fMRI. La ba-
rra de color indican la magnitud de cada coeficiente de correlación.
El panel medio corresponde al predictor ts(n) del paciente A08 defi-
nido por la ecuación 3.4. El panel inferior corresponde a la curva del
panel medio convolucionado con la función de respuesta hemodiná-
mica (HRF). Este cálculo nos permite notar que las variaciones de la
dinámica funcional son más evidentes en el predictor ts(n), que en la

matriz de correlación C(n)xy.
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FIGURA 4.6: Evolución temporal de valores propios normalizados
respecto a valores propios de la matriz SCP La figura muestra el por-
centaje de desviación de los valores propios normalizados respecto a
los valores propios de la matriz SCP, a lo largo del tiempo. La ba-
rra de color corresponde a la desviación porcentual siendo 0=negro
y 1=amarillo. La figura nos permite observar la existencia de valores
propios constantes y de gran magnitud, por lo cual podemos concluir
que existe una dinámica colectiva muy robusta a lo largo del tiempo,
lo que se manifiesta en una estructura estacionaria de correlación, es

decir el SCP.

4.4. Variaciones del predictor para diferentes configuracio-
nes de electrodos

La resolución espacial del EEG puede cambiar con el número de sensores (electro-
dos) que se usan (Ferree, Clay y Tucker, 2001), sin embargo, si la cantidad de senso-
res usados es grande, puede haber redundancia en la información captada por cada
sensor. Consecuentemente, podemos concluir que existe un número óptimo de elec-
trodos que registra la dinámica cerebral sin redundancia. Este punto es importante
porque no sabemos si la estimación del SCP dy por lo mismo las variaciones a su
alrededor, cambian dependiendo del número de sensores usados en los registros. En
este trabajo de tesis probamos tres configuraciones de electrodos con el objetivo de
medir el efecto en la estimación del predictor cuando se usan los 15 electrodos (Mü-
ller y col., 2014; Olguín-Rodríguez y col., 2018), 19 electrodos popularmente usados
del sistema 10-20 y todos los electrodos usados en cada registro. A continuación se
muestran las configuraciones:

Configuración 1: Los 19 electrodos del sistema 10-20, es la configuración más
usada y aceptada en la comunidad, por lo cual se tomó en cuenta en este tra-
bajo de tesis.

Configuración 2: Con el objetivo de excluir la influencia de artefactos debido
por movimientos de ojos y cabeza, restringimos el análisis a los 15 electrodos
del sistema 10-20, donde se excluyeron los electrodosFp1, Fp2, O1 y O2. Esta
configuración se mantuvo para comparar nuestros resultados con los resulta-
dos previamente expuestos en (Müller y col., 2014; Olguín-Rodríguez y col.,
2018).

Configuración 3: Debido a la posibilidad de mejorar las activaciones del pre-
dictor en datos fMRI, se calculó el predictor usando los 255 electrodos del gorro
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FIGURA 4.7: Evolución temporal del predictor ts(n) para diferentes
configuraciones de EEG. La figura a) muestra la evolución temporal
del predictor ts(n) estimado en tres configuraciones de EEG (15,19
y 255(All) electrodos). La figura b) muestra los coeficientes de la co-
rrelación de Pearson entre para los predictores de todos los pacientes
entre las tres configuraciones. Es decir, la similitud entre el predic-
tor de un mismo paciente entre las tres configuraciones de EEG: 15
electrodos vs. 19 electrodos, 15 electrodos vs. All electrodos, and 19
electrodos vs. All electrodos. Podemos concluir que no existen dife-
rencias sustanciales en el comportamiento del ts(n) como función de

la configuración de electrodos usados.

geodésico de los registros de EEG. No se pudo usar el electrodo Cz, ya que se
utilizó como referencia de registro.

La fig. 4.7a muestra el predictor ts(n) del paciente A08 en las 3 configuraciones
de electrodos. Los valores de correlación entre las distintas configuraciones fueron
r(15,19) = 0.95, r(15,255) =0.81 y r(19,255) =0.85. El comportamiento dinámico es prác-
ticamente el mismo en las tres configuraciones. La curva correspondiente a la confi-
guración de 15 electrodos (curva verde) parece tener las fluctuaciones más grandes,
pero las 3 curvas parecen seguir el mismo comportamiento cualitativo. El análisis
antes expuesto se realizó para todos los pacientes. La correlación de Pearson entre
los predictores de EEG de estas tres configuraciones de electrodos fue generalmente
muy alta, ver fig. 4.7a. Podemos suponer que dado que los sensores de EEG están
densamente empaquetados en la configuración 3, entonces la información captada
entre sensores vecinos es redundante. Finalmente, restringimos la presentación de
nuestros resultados a la configuración de 19 electrodos utilizados en el sistema in-
ternacional 10/20.
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4.5. Análisis basado en el Modelo Lineal General

4.5.1. Mapas de Activación en fMRI - Individual y Grupal

En la figura 4.8 se muestran los mapas estadísticos del análisis GLM e ICA del pa-
ciente A08. Los vóxeles de activación rojos se deben al GLM basado en el predictor
de EEG en banda ancha (Ω). Los vóxeles azules corresponden al componente aso-
ciado con el DMN para el mismo paciente. Cada color en los vóxeles corresponde a
una puntuación de la estadística Z. Se utilizó el mismo umbral no paramétrico de-
terminado por Z ≥3.1 para la comparación de dichos mapas. Para el GLM, se usó un
umbral de corrección múltiple de P ≤0.05 (Worsley, 2001). La Fig. 4.8 muestra como
la activación positiva del GLM (mapa amarillo-rojo) se localiza casi por completo
dentro del DMN obtenido por ICA (mapa azul).

FIGURA 4.8: Mapa estadístico del paciente A08 obtenido mediante
GLM e ICA. La figura muestra el mapa estadístico con un umbral
de Z ≥3.1. Se muestra orientación neurológica en plano sagital, coro-
nal y axial; de izquierda a derecha. El mapa en rojo muestra el mapa
obtenido mediante el GLM derivado del predictor de EEG en ban-
da ancha. El mapa azul muestra el mapa estadístico determinado por
ICA asociado al default mode network. Este resultado nos permite co-
rroborar cualitativamente que existe una relación entre las desviacio-
nes funcionales al SCP en EEG y la red en estado de reposo default

mode network en fMRI para el paciente A08.

El análisis de primer nivel (análisis individual por sujeto) fue realizado indepen-
dientemente para todos los pacientes. Posteriormente, se estimó el GLM grupal con
el objetivo de obtener un mapa de activación generado a partir del predictor de EEG.
La fig. 4.9 muestra el mapa estadístico de todo el grupo. Utilizamos contraste positi-
vo y negativo (ver ec. 3.7) para generar mapas de actividad en ”fase” o ”contrafase”
con el predictor de EEG.

Usamos el atlas de etiquetado automático anatómico o AAL por sus siglas en inglés
(Tzourio-Mazoyer y col., 2002) para contrastar las activaciones positivas y negativas
de la figura 4.9 y asociarles áreas anatómicas específicas. Podemos observar activa-
ción positiva en las regiones del precúneo, lóbulo frontal medial, lóbulo parietal y
lóbulo temporal inferior. La activación negativa incluye las regiones del lóbulo tem-
poral e insular, así como áreas del cíngulo anterior. La lista específica de las áreas
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y sus valores cuantitativos se detallan en las tablas del apéndice (ver sección A.1).
De acuerdo a las áreas de activación positiva, podemos concluir que estas activacio-
nes corresponden a la red denominada Default Mode Network o DMN (Raichle y col.,
2001). Para las activaciones de contraste negativo, concluimos que corresponde a la
red de saliencia o SN (Menon y Uddin, 2010).

FIGURA 4.9: Mapas estadísticos de grupo derivados del predictor de
EEG en banda-ancha. La activación de contraste positivo y negativo
se muestran en color rojo y azul respectivamente. Los mapas fueron
calculados a partir de todos los mapas de activación de primer ni-
vel en banda ancha y umbralizados a Z ≥3.1. Se muestra orientación
neurológica, en plano sagital, coronal y axial de izquierda a derecha.
Las coordenadas en el espacio MNI están dadas por: X=6 | Y=-67 |
Z=38. Este resultado nos permite corroborar que existe una relación
entre las desviaciones funcionales al SCP en EEG y la red en estado

de reposo default mode network en fMRI a nivel grupal.

4.6. Mapas de Activación para Predictores Aleatorios

El análisis de grupo mediante el cual se estimó los mapas de activación emplea una
prueba de permutación con corrección para múltiples comparaciones (ver fig. 4.9),
sin embargo, fue necesario descartar que las activaciones podían deberse ruido o ar-
tefactos estocásticos. Los mapas estadísticos estimados a partir de las pruebas de
datos sustitutos muestran las activaciones debido a tres efectos estocásticos (ver
sec. 3.7). La figura 4.10 muestra el predictor original (curva negra) del paciente A08 y
dos predictores sustitutos (curva roja y azul). La curva azul corresponde a la prueba
1, donde descartamos correlación aleatoria de ruido blanco (Random Shuffle). La cur-
va roja corresponde a los predictores sustitutos construidos mediante IAAFT (prue-
ba 2), donde se desechan efectos debido a ruido correlacionado.

La fig. 4.11a muestra mapas estadísticos en diferentes colores correspondiente a la
activación de contraste positivo para las tres pruebas basadas en predictores sustitu-
tos. En la figura 4.11b se muestra la activación de contraste negativo correspondiente
a los mismos predictores sustitutos del panel superior. En primera instancia, umbra-
lizamos los mapas de activación de acuerdo al mismo umbral usado en fig. 4.9, sin
embargo, no se observó ningún vóxel significativo. Posteriormente, decidimos mo-
ver el umbral de significancia para desplegar el mismo número de vóxeles activados
positiva y negativamente que en fig. 4.9, es decir 9748 vóxeles activados para con-
traste positivo y 7721 vóxeles para contraste negativo.

Para la prueba 1 (amarillo-shuffle), el mapa correspondiente al contraste positivo
(fig. 4.11a) se umbralizó con Z ≥ 1.5. Para la prueba 2 el umbral se bajó a Z ≥1.9
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FIGURA 4.10: Predictores sustitutos del paciente A08. La figura
muestra en color negro la curva del predictor original y dos curvas
más correspondientes a predictores sustitutos. La curva azul corres-
ponde al predictor sustituto asociado a la prueba 1 y en rojo el pre-
dictor sustituto asociado a la prueba 2. La correlación entre los pre-
dictores sustitutos y el predictor original es baja, por lo que podemos

confiar en que representan bien las hipótesis nulas propuestas.

(rojo-IAAFT) y en Z ≥1.5 para la prueba 3 (azul-permutación). Para el contraste ne-
gativo (fig. 4.11b), el umbral se fijó en Z ≥ 1.5 para la prueba 1 (amarillo-shuffle). Para
la prueba 2 el umbral se bajó a Z ≥1.7 (rojo-IAAFT) y en Z ≥2.3 para la prueba 3
(azul-permutación). Podemos observar que los valores Z se redujeron notablemente
y los mapas de activación parecen aleatorios o uniformemente distribuidos. Los ma-
pas obtenidos no parecen representar mapas asociados con ninguna red en estado
de reposo conocida.

4.7. Comparación entre ICA y GLM

Mediante inspección visual se identificaron 11 redes en estado de reposo (RSN’s)
obtenidas mediante la aplicación de ICA. El ICA se aplicó únicamente a los datos de
fMRI. A continuación se enumeran las redes encontradas y sus siglas en inglés:

Default Mode Network o DMN (Raichle y col., 2001; Greicius y col., 2003).

Red de Control Ejecutivo superior e inferior o ECNs y ECNi (Seeley y col.,
2007).

Red de Saliencia o SN (Menon y Uddin, 2010).

Red de Atención Frontal o FAN (Damoiseaux y col., 2006).

Red de Atención Dorsal o DAN (Fox y col., 2006).

Red Frontoparietal izquierda y derecha o FPNL y FPNR) (Beckmann y col.,
2005).

Red Somato-Motora o SMN (Biswal y col., 1995).



4.7. Comparación entre ICA y GLM 43

FIGURA 4.11: Mapas de activación grupal para los predictores susti-
tutos. Cada mapa de activación fue umbralizado a diferentes valores.
en el caso de la activación de contraste positivo (panel a), el umbral
se fijó en Z ≥1.5 para la prueba 1 (amarillo), en Z ≥1.9 para la prue-
ba 2 (rojo) y en Z ≥1.5 para la prueba 3 (azul). Para la activación de
contraste negativo (panel b), el umbral se fijó en Z≥1.5 para los susti-
tutos aleatorios (amarillo), en Z ≥1.7 para los sustitutos IAAFT (rojo)
y en Z ≥2.3 para los sustitutos de permutación (azul). Se muestra
orientación neurológica, en plano sagital, coronal y axial de izquierda
a derecha. Las coordenadas en el espacio MNI están dadas por: X=6
| Y=-67 | Z=38. Podemos observar que los valores Z se redujeron
notablemente y los mapas de activación parecen aleatorios o unifor-
memente distribuidos. Los mapas obtenidos no parecen representar

mapas asociados con ninguna red en estado de reposo conocida.
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Red Visual Occipital o OVN (Lemieux y col., 1997).

Red Visual Dorsal o DVN (Seitzman y col., 2019).

En las tablas 4.1 y 4.2 se muestra los valores de los cuantificadores de similitud entre
los mapas de activación positiva/negativa del GLM y las 11 redes identificadas por
medio de ICA. Los valores más grandes de acuerdo a los cuantificadores de similitud
entre el mapa de activación positiva del GLM y las redes de ICA, se observan con
la red de control ejecutivo (ECNs) y la red de saliencia (SN) obtenidos por medio de
ICA. El mapa de activación con contraste negativo mostró la mayor concordancia
con la red de saliencia (SN) del ICA.

La figura 4.12a muestra el mapa grupal de activación para el contraste positivo y la
ECNs, en conjunto con el DMN. Una comparación similar se muestra en la fig. 4.12b,
pero aquí se muestra el mapa de activación negativa correspondiente al predictor
EEG y la red SN. En el análisis individual mostrado en la fig. 4.8, observamos que
los mapas obtenidos por el GLM traslapan casi completamente con los mapas es-
tadísticos obtenidos por ICA. Solo un pequeño porcentaje de los vóxeles activados
por el GLM, tiene intersección nula con el mapa del ICA-RSN. En el caso del análisis
grupal, la Fig. 4.12 denota la misma impresión visual.

Podemos observar que los cuantificadores de especificidad y NPV (ver tabla 4.1 y
4.2) alcanzan valores cercanos a uno, de lo que se concluye que porcentaje vóxeles
que están en la categoría de verdaderos negativos es bastante grande en compara-
ción con la el número de falsos positivos y negativos; respectivamente. Por el con-
trario, la sensibilidad y los PPV fueron bastante moderados o incluso bajos, lo que
indica que el número de vóxeles en la categoría de verdaderos positivos es equipa-
rable o menor que el número de falsos negativos y positivos; respectivamente.

Las activaciones GLM positivas del predictor de EEG se encontraron con mayor fre-
cuencia dentro de las RSN solo para el DMN y la ECNs. Estos mapas corresponden a
las regiones centrales de las plantillas RSN, pero no su totalidad, lo que es indicativo
de un método con alta especificidad. Por lo tanto, podemos concluir que la obten-
ción de RSN’s por medio de ICA nos proporcionará un método muy específico, pero
poco sensible, estos resultados se discuten e interpretan en el siguiente capítulo.

4.8. Análisis de Bandas

Además del análisis de desviaciones por medio del GLM para el predictor ts(n) en
banda ancha, se usó la misma metodología en un análisis por banda de frecuencia.
De igual manera que el análisis expuesto hasta ahora para banda ancha, en el aná-
lisis de cada banda también se estimaron mapas de activación para cada sujeto y
posteriormente un mapa grupal.

Los mapas grupales se estimaron para contraste positivo y negativo en cada banda
de frecuencia (delta, teta, alfa y beta). Posteriormente, se compararon cualitativa-
mente los resultados obtenidos entre cada banda y banda ancha a través de la figura
4.13, que muestra intersección entre los mapas de contraste positivo en la activación
de banda ancha y las bandas delta, teta y alfa.



4.8. Análisis de Bandas 45

RSN DOR MCC Sens. Spec. PPV NPV
ECNs 5.203 0.174 0.137 0.97 0.39 0.891
DMN 9.323 0.249 0.208 0.973 0.413 0.93
DAN 1.67 0.041 0.064 0.961 0.199 0.871
SN 0.123 -0.066 0.006 0.952 0.017 0.877
FAN 1.987 0.049 0.076 0.96 0.145 0.922
ECNi 3.27 0.082 0.117 0.961 0.131 0.956
FPNL 1.496 0.029 0.06 0.959 0.147 0.897
FPNR 0.628 -0.023 0.028 0.956 0.059 0.908
SMN 0.081 -0.065 0.004 0.953 0.01 0.892
OVN 0.133 -0.05 0.006 0.955 0.01 0.927
DVN 0.05 -0.052 0.002 0.955 0.004 0.933

CUADRO 4.1: Similitud entre el mapa estadístico grupal de contras-
te positivo del GLM y las RSNs obtenidas por ICA. Abreviación:
DOR, diagnostic odds ratio; MCC, coeficiente de correlación de Matt-
hew; Sens.sensibilidad; Spec., especificidad; PPV, valor de predicción

positivo; NPV, valor de predicción negativo.

RSN DOR MCC Sens. Spec. PPV NPV
ECNs 0.083 -0.063 0.003 0.962 0.012 0.875
DMN 0.013 -0.056 0.001 0.963 0.001 0.912
DAN 0.234 -0.053 0.009 0.962 0.035 0.864
SN 31.91 0.378 0.22 0.991 0.772 0.904
FAN 1.196 0.009 0.04 0.967 0.095 0.919
ECNi 0.002 -0.042 0.0 0.965 0.0 0.951
FPNL 1.971 0.048 0.059 0.969 0.184 0.898
FPNR 3.075 0.087 0.084 0.971 0.223 0.914
SMN 1.892 0.044 0.057 0.969 0.176 0.899
OVN 0.262 -0.037 0.01 0.964 0.02 0.928
DVN 0.0 -0.049 0.0 0.964 0.0 0.933

CUADRO 4.2: Similitud entre el mapa estadístico grupal de contras-
te negativo del GLM y las RSNs obtenidas por ICA. Abreviación:
DOR, diagnostic odds ratio; MCC, de correlación de Matthew; Sens.,
sensibilidad; Spec., especificidad; PPV, valor de predicción positivo;

NPV, valor de predicción negativo.

Los resultados del análisis de banda para contraste positivo muestra de forma cua-
litativa que en banda delta existe activación en precúneo y parietales (ver fig. 4.13a).
Dichas áreas son nodos importantes de la DMN. Para la banda teta observamos acti-
vación en lóbulos frontales y en menor medida en parietales, que son nodos también
observados en la DMN y ECN (ver fig. 4.13b). Para la banda alfa se observó poca ac-
tivación de precúneo, activación en lóbulos frontales y lóbulos frontales mediales
laterales que usualmente están presentes en la ECN (ver fig. 4.13c). En banda beta
no se observó activación relevante por lo cual no se muestra.

En el caso del análisis de banda para contraste negativo no se observó activación
relevante en delta, teta ni alfa. Por el contrario, se observa gran intersección entre
el mapa de la banda beta y banda ancha (ver fig. 4.13d). En la fig. 4.13d se observa
traslape entre los mapas en la ínsula izquierda y derecha. La ínsula es uno de los
nodos más importantes de la red de saliencia.
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FIGURA 4.12: Mapas de activación grupal obtenidos por medio del
GLM e ICA. Todos loa mapas fueron umbralizados con Z ≥3.1. Se
muestra orientación neurológica, en plano sagital, coronal y axial de
izquierda a derecha. El panel a) muestra el DMN (azul-blanco) y
ECNs (cian-azul) obtenidos por ICA, y el mapa grupal de contras-
te positivo en banda ancha (4.9) (rojo-amarillo)Las coordenadas en
el espacio del MNI es: X=6|Y=-67|Z=38. El panel b) muestra la SN
(amarillo) obtenida por ICA y el mapa de activación para contraste
negativo grupal (4.9) obtenido por el GLM (azul-cian). Las coorde-
nadas en el espacio MNI son: X=0|Y=-7|Z=2. Se observa cualitati-
vamente intersección entre los mapas obtenidos por medio de ICA
y GLM, lo que implica buen desempeño del ts en la estimación de

mapas de activación de redes en estado de reposo.

Debido a que el predictor ts(n) en banda ancha está compuesto por la suma de las
frecuencias, podemos suponer que los resultados antes expuestos nos permiten hi-
potetizar que cada banda de frecuencia modula una región espacial particular del
mapa obtenido mediante el predictor de banda ancha. Estos resultados se deben co-
rroborar mediante un análisis cuantitativos y cuantificadores de similitud.

4.9. Interpretación del signo de las desviaciones al SCP

Además de usar ts(n) (similitud al SCP) como predictor de la actividad espontánea
de la señal BOLD, también exploramos otros predictores de la actividad hemodi-
námica. Esta tesis se basa en la interpretación del SCP, del cual se postula que la
matriz SCP represente un estado basal del cerebro y que sustrayendo esta matriz
estacionaria podemos distinguir mejor la dinámica del sistema. Es decir, podemos
cuantificar las desviaciones a la matriz SCP de muchas diferentes maneras, ts se ba-
sa en la similitud al SCP. Basado en el trabajo previo de desviaciones publicado en
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FIGURA 4.13: Mapas estadísticos grupales en diferentes bandas. La
figura muestra cuatro paneles, cada uno corresponde al mapa estadís-
tico umbralizado (Z ≥3.1) del GLM en banda ancha (amarillo-rojo)
y los mapas correspondientes a las diferentes bandas de frecuencia
(azul). Contraste positivo: banda ancha vs. mapa de banda delta (pa-
nel a), banda ancha vs. teta (panel b) y banda ancha vs. alfa (panel c).
Contraste negativo: banda ancha vs. mapa de banda beta (panel d).
En cada panel se muestra el mapa derivado del predictor en banda
ancha en amarillo-rojo y para cada banda correspondiente en azul.
Los mapas se muestra en orientación neurológica, en plano sagital,
coronal y axial de izquierda a derecha. Debido a que el predictor ts(n)
en banda ancha está compuesto por la suma de las frecuencias, pode-
mos suponer que los resultados antes expuestos nos permiten hipote-
tizar que cada banda de frecuencia modula una subregión del mapa

de la banda ancha.

2018 (Olguín-Rodríguez y col., 2018) podemos cuantificar un predictor matricial de
distancia al SCP (dxy(n)) definido por la siguiente ecuación:



48 Capítulo 4. Resultados

dxy(n) = Cxy(n)− SCPxy, (4.2)

Este predictor matricial corresponde a la diferencia entre la matriz de correlación
Cxy(n) a lo largo del tiempo (ver ec. 3.1) y el SCP. Tal matriz calcula la diferencia o
distancia a la matriz SCP en vez de la similitud. Si tomamos el promedio del valor
absoluto de los elementos no diagonales de dxy(n) para cada volumen n, generamos
el predictor D(n) que contiene 460 puntos, definido en la siguiente expresión:

D(n) =
2

Nch · (Nch − 1) ∑
∀x<y

dxy(n) (4.3)

El objetivo de este nuevo predictor fue

El predictor D(n) es equivalente a ts(n) pero anticorrelacionado, lo cual es congruen-
te, ya que ts(n) mide la similitud al SCP y D(n) la diferencia. Sin embargo, tanto
el predictor ts(n) como el D(n) pierden la información los diferentes coeficientes de
correlación entre pares de electrodos. El predictor matricial dxy(n), genera 460 ma-
trices de fluctuación correspondiente a los 460 volúmenes de los datos fMRI. Cada
n-matriz de dxy(n) contiene 171 coeficientes a lo largo de los n puntos en el tiempo.
Cada elemento de dxy(n) podría corresponder a un predictor particular de la señal
BOLD. Esta matriz es muy relevante, ya que en Olguín y col. (Olguín-Rodríguez
y col., 2018) se mostró que dicha matriz representa mejor los diferentes estados fi-
siológicos, sin embargo, no se ha podido dar una interpretación para el signo de
los diferentes coeficientes de esta matriz. Por otro lado, tampoco se sabe si el signo
de los elementos de la matriz dxy(n) pudiera relacionarse de forma particular con
alguna las RSN.

Con el objetivo de responder las anteriores preguntas, en esta tesis proponemos 2
predictores a partir de la matriz dxy(n). Un predictor solo hace uso de los coeficientes
positivos de desviación de la matriz dxy(n) y el otro de los negativos, respectivamen-
te. A través del promedio de los coeficientes positivos de la matriz dxy(n) en cada
paso de tiempo n (única e independientemente de los coeficientes negativos) defi-
nimos el predictor de desviaciones positivas como D+(n). Este predictor puede ser
usado en el GLM (de la misma forma que ts(n)) para la estimación de un mapa de
activación. En forma similar, podemos definir el predictor de desviaciones negativas
(basado en los coeficientes negativos de la matriz dxy(n)) como D−(n). La ecuación
4.4 describe ambos predictores y se definen como:

D+
−(n) =

1
N+
−

N+
−

∑
∀x<y

sign+
−(dxy(n)), (4.4)

donde N+ y N− corresponden al número de elementos de la matriz dxy(n) positi-
vos y negativos respectivamente. Por lo tanto, definimos la función sign+

−, como la
función que toma solo los elementos positivos y negativos de la matriz dxy(n) res-
pectivamente.

La figura 4.14 muestra el predictor ts(n) (negro, ver ec. 3.4), el predictor de des-
viaciones negativas D− (azul) y el predictor de desviaciones positivas D+ (naranja)
correspondiente al paciente A08. La correlación entre ts(n) vs. D− es de 0.87 y entre
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ts(n) vs. D+ es de -0.75. Este resultado nos hace suponer que existe una relación en-
tre el predictor ts de contraste positivo y D−. De la misma forma podemos suponer
que también existe una relación entre el predictor ts de contraste negativo y D+.

La figura 4.15 muestra la distribución de los coeficientes de Pearson entre el predic-
tor ts vs. D+, ts vs. D− y D+ vs D−. Este cálculo es para todos los predictores ts(n)
de todos los registros de los pacientes en banda ancha y sus respectivos predictores
de signo.

FIGURA 4.14: Predictor ts, D− y D+ en banda ancha. La figura mues-
tra 3 curvas. La curva negra corresponde al predictor original (ts(n)),
la curva azul corresponde al predictor D− y la curva naranja corres-
ponde al predictor D+. Este es el caso para el paciente A08. Estagrá-
fica nos permite suponer que existe una relación entre el signo de
las desviaciones de distancia y las activaciones de contraste positi-

vo/negativo.

Finalmente, en la figura 4.15 podemos observar que el diagrama de caja (ts vs. D−))
una pronunciada correlación positiva (0.8) entre el predictor D−(n) y el predictor
ts(n), lo que significa que las desviaciones negativas de la matriz dxy(n) correspon-
den al predictor en contraste positivo. Debido a que los mapas de contraste positivo
correspondieron al mapa del DMN-ECN, podemos extrapolar este resultado y suge-
rir que el predictor D−(n) posee información de la dinámica funcional de la DMN
y ECN. Por el contrario, en la figura 4.15 podemos observar que en el diagrama de
caja ts vs. D+ se observa una fuerte correlación negativa entre el predictor D+ y el
predictor ts(n), lo que implica que las desviaciones positivas están relacionadas con
la dinámica de la SN.
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FIGURA 4.15: Diagramas de caja de las correlaciones entre el pre-
dictor ts y los predictores de desviación positiva/negativa. La figura
muestra diagramas de caja que corresponden a la distribución de los
valores de correlación entre el predictor ts vs. D+, ts vs. D− y D+

vs. D−; para los 53 pacientes en banda ancha. De la gráfica podemos
concluir que la dinámica del DMN-ECN/SN está ligada al comporta-

miento de las desviaciones negativas/positivas respectivamente.
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5 Discusión

En este trabajo de tesis analizamos 53 registros simultáneos EEG-fMRI de pacientes
con epilepsia. Los resultados de esta tesis reafirman la existencia del mismo patrón
de correlación genérico encontrado por (Müller y col., 2014), denominado patrón de
correlación estacionario (SCP). La aproximación metodológica se basó en resultados
previos (Olguín-Rodríguez y col., 2018), donde proponemos la caracterización de
ciertos estados fisiológicos a través de desviaciones a la matriz SCP. Basándonos en
estos hallazgos, en este trabajo buscamos relacionar desviaciones al SCP obtenidas
de registros EEG de actividad rápida, para predecir mapas de activación cerebral
de fluctuaciones espontáneas de actividad metabólica lenta de la señal BOLD en
pacientes que se encontraban en estado de reposo.

Una gran cantidad de estudios de registros multimodales buscan una relación cau-
sal directa entre la actividad EEG y fMRI. Existe una gran cantidad de literatura
que reporta redes funcionales persistentes en EEG, fMRI, PET, MEG, etcétera, sin
embargo, estos registros ilustran características de la dinámica neuronal en escalas
espacio-temporales muy diferentes. Por lo anterior, encontrar vínculos de la diná-
mica cerebral en registros multimodales no es tarea fácil, pero es prudente suponer
que el puente directo entre la dinámica temporal de registros a diferentes escalas
de espacio-tiempo, debe centrarse en las fluctuaciones de los patrones de sincroni-
zación. La propuesta metodológica de este trabajo de tesis es novedosa, ya que se
centra en las relaciones entre las medidas de interrelación temporal en EEG y las
fluctuaciones espontáneas de las redes en estado de reposo en fMRI.

Grosso modo, nuestros resultados muestran que existe una relación entre las desvia-
ciones al SCP y la dinámica temporal de la señal BOLD, en tres redes en estado de
reposo (DMN, SN y ECN). Los mapas de activación obtenidos mediante el predic-
tor de EEG fueron contrastados estadísticamente con diferentes controles y pruebas,
dichos resultados muestran ser altamente significantes. A continuación se discuten
las diferentes aristas y posibles interpretaciones de los resultados obtenidos.

5.1. Comparación entre GLM e ICA

La maquinaria matemática que utilizada fue el GLM, que se centra en las relaciones
de la dinámica temporal del predictor obtenido del EEG y la evolución temporal
de la señal BOLD de cada vóxel. El GLM en este contexto se basa en la dinámica
temporal de ts (ver ec.3.4) para explicar la mayor varianza de la señal temporal de
cada vóxel (Penny y col., 2011; Poldrack, Mumford y Nichols, 2011). El análisis de
ICA (en este contexto) se centra principalmente en la independencia estadística de
las relaciones espaciales de las señales obtenidas entre los diferentes vóxeles. Cabe
resaltar que a pesar de que ambos métodos distan en su enfoque (uno se centra en la
dinámica espacial y el otro en la temporal), pudimos corroborar coincidencias entre
los mapas estadísticos obtenidos por ambos métodos (ver sec. 4.7).
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ICA es un método robusto y estándar en el análisis de fMRI en estado de reposo, por
lo cúal se decidió contrastar mapas obtenidos mediante el GLM con redes obteni-
das mediante ICA (Beckmann y col., 2005). Dicha coincidencia se midió a través de
cuantificadores derivados de la matriz de confusión. Este método se usa en proble-
mas de clasificación binaria supervisada, donde dos categorías están predefinidas;
en nuestro caso definimos estas categorías como vóxeles activados y no activados,
tomando como condición verdadera la clasificación de los voxeles mediante el ICA.
Del análisis realizado entre los mapas de ICA y el GLM, a partir de los cuantificado-
res estadísticos (ver tab. 4.1 y 4.2) se discute lo siguiente:

1.- Se observa una baja prevalencia de vóxeles activados en ICA, es decir, la cantidad
de vóxeles no activados por ICA en comparación con el pequeño número de vóxeles
activados es muy alta. En consecuencia, nuestros cuantificadores muestran valores
sistemáticamente altos de especificidad y NPV, y valores bajos de sensibilidad y PPV
(ver tabla 4.1 y 4.2).

2.- Las redes obtenidas por el ICA son mucho más grandes que las obtenidas me-
diante el GLM. En parte, tal efecto puede ser debido al ruido fisiológico (Yuan y col.,
2013; Chen y col., 2020). Por otro lado, podemos esperar que la resolución espacial
de los registros de fMRI genere alta sensibilidad, pues ICA solo usa la señal BOLD
para estimar los mapas (RSN’s). Además, debido a que las mediciones del EEG solo
miden la actividad en la superficie del cráneo, son filtradas por barreras anatómicas
como el cráneo y el líquido cefalorraquídeo, son más susceptibles a ruido. Por todo
lo descrito anteriormente, es de esperar menor sensibilidad del modelo de clasifi-
cación de la dinámica espontánea de la señal BOLD en áreas profundas del cerebro
cuando este se basa en propiedades funcionales a través del EEG extra-craneal (es
decir ts(n)).

3.- Los valores de sensibilidad entre los mapas ICA vs. GLM son bajos ((ver tabla
4.1 y 4.2)), pero parecen razonablemente grandes en el DMN, ECN, y SN en com-
paración con las demás redes obtenidas por medio de ICA. Dicho resultado sugiere
mayor cantidad de falsos positivos que verdaderos positivos en DMN(13 %), ECN
(20 %) y SN (22 %). Los valores del PPV (valores de predicción positiva) son mode-
rados para el DMN (39 %), ECN (41 %) y SN (77 %), lo que sugiere mayor número de
verdaderos positivos en comparación al número total de vóxeles significantes por el
GLM.

4.- La especificidad entre los mapas es muy alta (>90 %, ver tabla 4.1 y 4.2), este
resultado parece ser independiente de la red o el contraste (positivo o negativo).
Como consecuencia, el número de falsos positivos es muy bajo en comparación con
los verdaderos negativos. Este resultado se matiza en el NPV (valor de predicción
negativa), sin embargo, es contundentemente alto, lo que parece ser consecuencia de
la baja prevalencia de los vóxeles activados, al menos en parte.

5.- El MCC (coeficiente de correlación de Matthew) muestra ser significante en el
DMN, ECN y SN. Este resultado se ratifica en tendencia con el DOR.

6.- Existen vóxeles de no intersección entre los mapas obtenidos mediante GLM e
ICA, por lo cual, creemos que ambas técnicas (ICA y GLM) aportan particularidades
propias del método de análisis. Como se discutió anteriormente, estos resultados
parten de suponer como verdadera la clasificación de activación/no activación lle-
vada a cabo por el ICA, sin embargo, tal suposición no puede ser demostrada. Por
lo anterior, es importante explorar formas alternas de definir la clasificación de los
vóxeles activados/no activados, es decir, la definición de red ”canónica” en estado
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de reposo. Si el estándar de oro (ICA) usado para definir la red canónica cambia,
también lo harán los valores de los cuantificadores de la matriz de confusión como
los ”falsos” positivos y ”falsos” negativos.

7.- Contrastamos los mapas de activación obtenidos mediante ts(n) en comparación
a tres pruebas diferentes que representan distintas hipótesis nulas. El procedimiento
implicó la estimación de predictores sustitutos de la señal BOLD en cada vóxel. Los
resultados de estas pruebas parecen obedecer a distribuciones de activación estocás-
ticas en el cerebro, ya que los mapas de activación de las pruebas no son significantes
y se distribuyen aleatoria e inconsistentemente en los difernetes vóxeles; en compa-
ración con las redes en estado de reposo canónicas que tienen topologías anatómicas
bien definidas (Van Den Heuvel y Pol, 2010; Uddin, Yeo y Spreng, 2019).

Finalmente, debemos recordar que nuestras comparaciones parten de la suposición
de que los mapas de ICA corresponden a la condición verdadera, con la intención
de poner a prueba nuestros resultados de manera estricta y objetiva, sin embargo,
tal suposición es debatible. Puesto que ni el GLM, ni el ICA son robustos ante ruido,
son susceptibles a generar activaciones espurias debido a contaminación causada
por ruido fisiológico (Yuan y col., 2013; Chen y col., 2020). Incluso cuando las redes
en estado de reposo han sido encontradas y verificadas tanto en sueño como vigilia
(Houldin y col., 2019), existe un debate sobre la taxonomía y definición de las redes
canónicas, debido a pequeñas variaciones en los reportes de activación de las redes,
como consecuencia de los distintos contextos (Uddin, Yeo y Spreng, 2019). A conti-
nuación, discutimos la naturaleza rígida o flexible de las redes en estado de reposos
a la interrelación entre las redes obtenidas en este trabajo.

5.2. Relaciones funcionales entre la DMN, ECN y SN

Esencialmente, se puede catalogar a las redes en estado de reposos (RSN’s) en dos
grandes categorías: redes sensoriales y redes asociadas con funciones de alto nivel
cognitivo (Jann y col., 2010). Las redes obtenidas con nuestro predictor de EEG, per-
tenecen a las de alto nivel cognitivo. Los resultados obtenidos son pertinentes, pues
se explican a través de ciertas funciones cognitivas como la simulación mental, la
divagación mental o autorreferencia (Mason y col., 2007; Buckner y Carroll, 2007).
Dichas actividades han reportado activación de la red por defecto (DMN) y, por el
contrario, activación de la red de control ejecutivo (ECN) y la red de saliencia (SN)
se asocian a tareas de atención, comportamiento dirigido a objetivos, empatía o pla-
neación (Seeley y col., 2007; Menon y Uddin, 2010). Una gran variedad de estudios
han mostrado que existe actividad antagónica entre tareas guiadas por el centro de
control ejecutivo (ECN) y el DMN, lo que generó la idea de que dichas redes se or-
ganizan intrínsecamente en anticorrelación, es decir, la actividad entre redes como
DMN y ECN o SN y DMN (Fox y col., 2005; Fox y col., 2006) es opuesta. Sin embargo,
se ha mostrado que tales resultados podrían ser causa del diseño experimental más
que una regla de interrelación intrínseca debido a respuesta multimodal de dichas
redes en tareas más complejas, ya que en algunas tareas como creatividad ambas
redes emergen e interactúan (Beaty y col., 2015; Spreng, 2012).

Nuestros resultados muestran que el mapa de activación para el contraste positivo
está mayormente dominado por la DMN. Este resultado no es sorprendente, ya que
los pacientes estaban en estado de reposo al momento del registro. Sin embargo,
el mismo mapa de contraste positivo, también presenta sub-reclutamiento de la re-
gión superior de la red de control ejecutivo (ECN). El mapa para contraste negativo
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muestra gran concordancia con la red de saliencia (SN), por consiguiente, podemos
deducir que las redes obtenidas muestran anticorrelación (redes de contraste posi-
tivo vs. negativo). Sin embargo, se ha discutido en otros estudios si esta relación de
anti-fase se debe a un artefacto de preprocesamiento como la remoción de la señal
global (Fox y col., 2009; Schölvinck y col., 2010). Cabe mencionar, que los resultados
expuestos en esta tesis no hicieron uso de la remoción de la señal global, por lo tanto,
podemos deslindarnos de tal efecto.

La ECN se ha encontrado en tareas de memoria trabajo (Curtis y D’Esposito, 2003),
en procesos de control cognitivo (Dreher y Berman, 2002) y en tareas de pensamien-
to divergente (Beaty y col., 2015). Por el contrario, la SN se asocia con funciones
autonómicas (Seeley y col., 2007), orientación de la atención a estímulos relevantes
o empatía (Menon y Uddin, 2010). La ECN-SN suelen co-activarse en ciertas tareas,
por lo que se asociaban bajo el nombre de centro de control ejecutivo junto con la
red atencional dorsal y la red de memoria de trabajo o red fronto-parietal. Sin em-
bargo, se ha mostrado que existe una desvinculación del centro de control ejecutivo
en ciertas tareas o reposo, donde incluso llegan a contraponerse redes como la SN
y la ECN (Seeley y col., 2007). Por tanto, la segregación de la ECN y la SN en nues-
tros resultados es plausible y congruente con evidencia existente (Sridharan, Levitin
y Menon, 2008).

Por otro lado, se ha mostrado que existe anticorrelación entre la DMN y ls ECN en
cierta variedad de tareas (Fox y col., 2006), lo cual se explica por la disminución de
las redes atencionales en tarea libre (también llamado estado de reposo) y vicever-
sa en tareas dirigidas a objetivos. El punto sutil es cómo interpretar la obtención de
una combinación de la ECN y la DMN en el mapa de contraste positivo; que además
sabemos se anticorrelacina al mapa de contraste negativo de la SN. No obstante, se
ha sugerido que la yuxtaposición de las dinámicas entre la ECN y la DMN se debe a
sesgos metodológicos, es decir, a un tipo de tareas muy particulares más que a una
organización intrínseca estructural (Beaty y col., 2015; Spreng, 2012; Spreng y col.,
2010). Como evidencia, se ha mostrado que la DMN está activa en procesos cogniti-
vos cambiantes como pensamientos a futuro (Schacter y col., 2012), creatividad (Fink
y col., 2009; Fink y col., 2014); además de co-activar con redes de atención como la
ECN en tareas orientadas a objetivos (Spreng y col., 2010; Spreng, 2012). Por lo tan-
to, es falaz suponer que la DMN solo se activa en procesos de divagación mental o
rumiación de pensamientos y asignarle una etiqueta rígida en reposo (Spreng, 2012).

La multi-modalidad de la DMN y la ECN podrían generalizarse, pues se ha pro-
puesto una relación compleja y flexible también en conjunto con la SN y las redes
antes mencionadas. Existe evidencia de que la SN funge como una red central que
facilita el flujo de información entre la DMN y la ECN a través de regiones anteriores
de la ínsula derecha (Sridharan, Levitin y Menon, 2008; Goulden y col., 2014; Menon
y Uddin, 2010; Menon, 2011). La ínsula es parte del sistema límbico, que está impli-
cada en una gran variedad de tareas de carácter emocional que podría suscitarse en
reposo; lo que explica la interacción entre la DMN y ECN.

La evidencia antes mencionada, muestra que es plausible que la DMN y ECN se aso-
cien y se anticorrelacionen a la SN, bajo un esquema libre de tarea como es el caso
de nuestros registros. Nodos centrales representativos de estas tres redes pueden ser
multimodales en ciertas tareas (Horovitz y col., 2009). Por ejemplo, el precúneo es
un hub de la DMN, pero también se ha encontrado activado en tareas de pensamien-
to divergente (Benedek y col., 2014) o el lóbulo parietal se activa durante procesos
lingüísticos (Fink y col., 2009). También el sub-reclutamiento o ausencia de algunos
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nodos principales pueden asociarse con ciertos trastornos como autismo (Menon,
2011).

Por lo tanto, parece ser que el enfoque multimodal es muy pertinente en la descrip-
ción de la dinámica entre redes, sin embargo, queda abierta la pregunta sobre qué
aspectos desarticulan o modulan los diferentes nodos de una misma red. En este
trabajo, suponemos que rasgos cognitivos como la percepción de uno mismo, la si-
mulación mental, pensamientos a futuro o los procesos creativos, parecen explicar
los resultados obtenidos en nuestros mapas de activación.

Finalmente, deducimos que la comunicación e interrelación entre las diferentes RSN’s
no es rígida, sino más bien flexible y dinámica, pues varía en el tiempo y es depen-
diente del tipo de estímulo (tarea) al cual se expone el sujeto de prueba. Debido a
que el estado de reposo corresponde a una variedad de tareas sin frontera inespe-
cíficas dependientes del sujeto, escenarios cognitivos granulados podrían develar
la compleja relación multimodal entre las diferentes redes, es decir, la elaboración
de tareas específicas aún inexploradas o el análisis de registros en situaciones más
complejas, podrían iluminar comportamientos aún no estudiados en condiciones de
laboratorio.

5.3. Complejidad y Sistemas Dinámicos

El cerebro humano contiene el 2 % de la masa corporal y genera un gasto energético
del 20 % de la energía disponible del cuerpo. El gasto relativo a la masa es enorme y
el incremento relativo de energía de un cerebro en estado de reposo en comparación
con un cerebro realizando una tarea cognitiva compleja, es menor al 1 %-5 % del
gasto relativo (lo cual es muy poco) (Raichle y Mintun, 2006; Raichle y Snyder, 2007;
Raichle, 2015). Debido a que se ha mostrado que la actividad cerebral en reposo no
es trivial, se ha propuesto que el estudio de esta actividad corresponde a un estado
basal dinámico (Gusnard y Raichle, 2001) o que pudiese ser el reflejo de actividad
funcional intrínseca (Seeley y col., 2007; Fox y col., 2006). Además, se ha mostrado
que las redes funcionales en estado de reposo son congruentes con la arquitectura
estructural mostrada por los tractos neuronales de registros de difusión (Van Den
Heuvel y col., 2009; Van Den Heuvel y Pol, 2010). Parece ser claro que los diferentes
procesos cognitivos encontrados en estado de reposos no son consecuencia de ruido
aleatorio (Fox y Raichle, 2007) y dichas redes parecen emerger o atenuarse parcial o
totalmente, dependiendo del estímulo, la tarea, el estado cognitivo o incluso alguna
alteración clínica (Menon, 2011; Van Den Heuvel y Pol, 2010; Damoiseaux y col.,
2006; Beckmann, Jenkinson y Smith, 2003; Beckmann y col., 2005; Smith y col., 2009).

En el contexto de sistemas complejos adaptativos se ha propuesto que avalanchas de
actividad cortical reflejan un estado crítico, caracterizado por una transición de fase
de segundo orden similar a lo que se observa en fenómenos físicos dominados por
leyes de potencia. Se han encontrado leyes de potencia (que son la firma de critica-
lidad) en registros extracraneales de EEG y MEG (Fraiman y col., 2009; Tagliazucchi
y col., 2012), en los tiempos de vida de disparos neuronales en escalas de gran re-
solución (Beggs y Plenz, 2003), en el tamaño de las áreas de activación en registros
de fMRI (Tagliazucchi y Chialvo, 2011), en el grado del nodo de redes funcionales
formadas por registros de fMRI (Fraiman y col., 2009), etcétera.

Otro rasgo importante es la presencia de correlaciones de largo alcance en múltiples
escalas, lo cual se ha encontrado en actividad cerebral medida en diferentes tipos de
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registro (Fraiman y col., 2009; Beggs y Timme, 2012; Chialvo, 2007). Los rasgos antes
mencionados, están presentes en el cerebro y son de suma importancia, pues ma-
ximizan la transferencia de información (Deco y Kringelbach, 2020) y la reactividad
flexible ante estímulos cambiantes, lo que se traduce en la generación de patrones de
sincronización (redes) en múltiples escalas (Haimovici y col., 2013). Por el contrario,
la perdida de complejidad en la actividad eléctrica (medida a través de medidas de
entropía), se ha asociado con ciertos trastornos como Alzheimer (Costa, Goldberger
y Peng, 2005; Escudero y col., 2006; Park y col., 2007). La emergencia de criticalidad
parece pertinente y plausible como una estrategia para lidiar con la mediación entre
integración y segregación, lo que se traduce en un gigantesco consumo energético
(ver sec. 1.2).

Por otro lado, en trabajos previos (Müller y col., 2014; Olguín-Rodríguez y col., 2018)
discutimos la posible existencia de estructura en el espacio fase, lo que se traduce en
relaciones temporales estables, es decir, la existencia de la matriz SCP. Es sorpren-
dente que a pesar de que existen cambios morfológicos y cognitivos exacerbados en
la actividad cerebral (como es el caso de la epilepsia o sueño), las relaciones tem-
porales permanezcan tan constantes. La matriz SCP se interpreta como la respuesta
del cerebro a una actividad dictada por un atractor en el espacio fase. Este estado
preferencial debería ser operacionalmente eficiente y flexible, para facilitar el mayor
número de patrones espacio-temporales. En 2018 (Olguín-Rodríguez y col., 2018) se
simuló un sistema dinámico conocido y se corroboró que la matriz de correlación
es estable cuando el atractor de la dinámica es notablemente perturbado con ruido.
Sin embargo, si la dinámica transita de un atractor (Rossler acoplados) a otro dife-
rente (Lorentz acoplados), las correlaciones son seriamente afectadas (ver material
suplementario (Olguín-Rodríguez y col., 2018)). Los resultados de estos experimen-
tos numéricos están en concordancia con las hipótesis anteriormente expuestas. La
actividad de la dinámica estacionaria correspondería entonces a la dinámica dicta-
da por el atractor que se refleja en el SCP. En otras palabras, el SCP corresponde
al estado preferencial energético que podría también corresponder al estado crítico.
Por lo tanto, la gran cantidad de la energía consumida por el cerebro, se debe a ac-
tividad intrínseca cerebral correspondiente un estado basal, flexible y robusto. Estas
características aportan ventajas operativas y funcionales en el desempeño de tareas
complejas en un contexto de retroalimentación dada por estímulos internos y exter-
nos (Raichle y col., 2001; Greicius y col., 2003). Ya que la actividad en reposo mues-
tra una dinámica rica en relaciones funcionales, no es descabellado pensar que el
estado basal, debe facilitar la eficiencia entre la facilitación-atenuación e integración-
segregación de diferentes redes en estado de reposo o tareas en un espacio funcional
complejo (Baars, 2005; Deco, Vidaurre y Kringelbach, 2021).

Bajo dicho marco conceptual, teorizamos que existe un componente estacionario de
la actividad cerebral, que opera (al menos parcialmente) como un sistema dinámico
ruidoso sobre un atractor, sin embargo, tal atractor no se alcanza debido a la continua
perturbación del sistema por sus alrededores, lo que se traduce en actividad transi-
toria permanente. Es interesante notar que mediciones multimodales como las del
EEG-fMRI muestran actividad funcional muy estable, lo que implica que no existe
una dramática deformación del atractor; al menos en las interrelaciones temporales
del sistema. Este hecho podría ser la justificación a las pequeñas demandas energéti-
cas medidas en registros de PET en comparación con la actividad en reposo (Raichle
y Mintun, 2006). Por lo tanto, la caracterización de la dinámica neuronal por me-
dio de mediciones del cerebro se puede dividir en actividad transitoria permanente
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(fluctuaciones al SCP) y en la actividad estacionaria (dada por el atractor, cuyo com-
portamiento se puede observar en el SCP). Nuestro trabajo muestra que la separa-
ción de la actividad estacionaria y no estacionaria, se puede capturar mejor a través
de desviaciones o fluctuaciones a la actividad funcional del atractor, es decir al SCP.
Otra opción sería reconstruir el espacio fase, sin embargo, la dimensión de dicho
espacio está en órdenes de magnitud avogádricos, sin mencionar que no es mate-
máticamente posible (Schreiber y Schmitz, 1996). Particularmente el hecho de que ts
sirva como modelo de la dinámica de las redes funcionales en fMRI cuando ambas
mediciones operan escalas espacio-temporales desiguales, es lo que argumenta a fa-
vor de la existencia de un atractor en el espacio fase correspondiente a la dinámica
cerebral (sin ser lo anterior una demostración).

En el contexto clínico, se han observado alteraciones de las redes funcionales, es de-
cir hiper-reclutamiento o sub-reclutamiento en la conformación y sincronización de
redes funcionales en estado de reposo (Bressler y Menon, 2010; Pievani y col., 2011;
Menon, 2011). Dichas alteraciones podría corresponder a la perdida de complejidad
del sistema y/o deformaciones del atractor. Finalmente, hipotetizamos que el estado
crítico y la actividad estacionaria dada por el atractor podrían corresponder a dife-
rentes perfiles dinámicos de la actividad cerebral debido a la clara relación entre la
dinámica de las desviaciones funcionales al SCP y la actividad espontánea de la se-
ñal BOLD en estado de reposo en la DMN, ECN y SN (ver sec. 3.5.1). Los resultados
expuestos en esta tesis no implican criticalidad de la actividad neuronal (pues ya
se ha explorado antes), pero el argumento de que existe una estructura estacionaria
en el espacio fase es un argumento complementario y plausible en la dilucidación
conceptual del funcionamiento del cerebro.

5.4. Trabajos a futuro y limitaciones

Aunque el objetivo de este trabajo fue implementar un análisis novedoso a registros
multimodales a través de un protocolo estándar, es imposible no dar cuenta sobre las
limitaciones técnicas y metodológicas. El diseño experimental, la obtención de da-
tos y el preprocesamiento, se implementó de acuerdo a un procedimiento estándar
previamente validado. De acuerdo al análisis de los datos en cada etapa de prepro-
cesamiento, podemos notar una leve disrupción del espectro de potencia de la señal
del EEG como consecuencia de bucles de retroalimentación electromagnética debi-
do a la adquisición de datos por MRI. Por otro lado, también existe una deformación
espectral de la señal debido al balistocardiograma. En esta investigación usamos
medidas de interrelación temporal como la correlación que no fueron muy afectadas
por los artefactos antes mencionados, por lo cual dejamos de lado dichos efectos (por
ahora), pero es importante ahondar en las causas de estos comportamientos (Abreu,
Leal y Figueiredo, 2018). Esperamos realizar una investigación sobre tales efectos en
el futuro.

Por otro lado, se puede observar que la distribución de los coeficientes de correlación
a lo largo de los registros no siguen una distribución simétrica o gaussiana. Particu-
larmente observamos que los coeficientes persistentemente grandes (a lo largo del
tiempo) tienen una distribución sesgada (asimétrica). Por lo tanto, proponemos ex-
plorar una medida no paramétrica como el mediano para caracterizar los valores
centrales de correlación y así estimar mejor el SCP.
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En cuanto a limitaciones metodológicas, estas dan cuenta por parte del ICA y el
GLM en registros multimodales. Ambos métodos pueden generar activaciones es-
purias debido a la presencia de ruido fisiológico en la señal EEG (Yuan y col., 2013;
Chen y col., 2020). Por consiguiente, el contraste de cuantificadores de similitud to-
mando en cuenta los mapas del ICA como condición verdadera, conlleva cierto ses-
go. La categorización de las redes obtenidas es complicada, pues existe una gran
variedad de reportes y nombres dados a las pequeñas variaciones de los diferentes
mapas de activación, dependiendo a veces del grupo de investigación o las áreas
activadas (Uddin, Yeo y Spreng, 2019). Por lo tanto, es importante incluir mapas es-
tadísticos asociados a redes canónicas en estado de reposo como modelos de condi-
ción verdadera contra el cual comparar los resultados obtenidos mediante el marco
metodológico propuesto en este trabajo.

Ahondando en los mapas estadísticos en banda ancha, podemos observar una robus-
ta activación de redes como la DMN, ECN y SN. Sin embargo, nuestros resultados
en diferentes bandas aportan cierta evidencia a la naturaleza multimodal de dichas
redes. En el análisis por bandas pudimos observar cualitativamente que los mapas
de contraste positivo de ciertas frecuencias de actividad funcional activan puntual-
mente los diferentes nodos obtenidos en la banda ancha (ver sec.4.8). En el caso de la
banda delta observamos activación en precúneo y parietales; que están presentes en
la DMN. Para la banda teta observamos activación en lóbulos frontales y en menor
medida en parietales, que son nodos encontrados en la DMN y ECN. En la banda
alfa se observó poca activación de precúneo, activación en lóbulos frontales (especi-
ficamente en regiones mediales laterales) que usualmente están presentes en la ECN.
Finalmente, en banda beta se ve gran traslape entre los mapas para contraste nega-
tivo de banda ancha vs. beta, es decir, se observa activación en áreas de la SN en el
mapa de la actividad beta. Por consiguiente, hipotetizamos que los diferentes ritmos
de la actividad eléctrica observada en el EEG (bandas de frecuencia), orquestan de
manera local los diferentes nodos de una misma red en estado de reposo (Mantini
y col., 2007; Jann y col., 2009; Jann y col., 2010; Samogin y col., 2019). Esperamos ex-
tender los resultados expuestos en 4.8 y planeamos realizar investigaciones a futuro
sobre este tema.

Nuestros resultados concluyen que existe una relación entre tres RSN’s, sin embargo,
tuvimos que generar un contraste positivo y negativo, que es un tanto arbitrario, ya
que los datos no se obtuvieron bajo un paradigma experimental de tarea. De acuerdo
a nuestros resultados, es claro que las fluctuaciones alrededor de estructuras de in-
terrelación temporal de la señal EEG se relacionan con la actividad de las RSN’s. Sin
embargo, la medida ts(n) proyecta toda la matriz de correlación de cada volumen
a un coeficiente de correlación (similitud al SCP). Como consecuencia, se pierde la
información particular de la interrelación de los electrodos. En la sección 4.9 mos-
tramos que la separación de desviaciones negativas y positivas podría corresponder
a la actividad de las redes DMN-ENC y SN respectivamente sin la necesidad de
generar un contraste positivo y negativo en el GLM. Mediante el análisis de ICA ob-
tuvimos 11 RSN’s, por lo tanto, podemos suponer que una separación más fina de
los elementos de la matriz dxy(n) (ver ecuación 4.2) podría generar otras redes en
datos EEG-fMRI multimodales. Probar tales hipótesis también queda como trabajo
a futuro.

A pesar de analizar 53 registros simultáneos de EEG-fMRI en pacientes con epi-
lepsia, el presente trabajo no hace ninguna afirmación sobre la naturaleza de este
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trastorno. En estudios anteriores se mostró que el SCP no es específico del síndro-
me epiléptico (Müller y col., 2011), sin embargo, diferentes estudios de fMRI han
mostrado que algunas redes en estado de reposos pueden presentar deformaciones
como consecuencia de la neuropatología (Zang, Zhao y col., 2012; Pittau y col., 2012;
Centeno y Carmichael, 2014; Gotman, 2008). Los resultados expuestos en esta tesis
hicieron uso de registros de pacientes con un gran variedad de síndromes epilépti-
cos por lo que podemos esperar deformaciones similares a las antes expuestas. Tales
efectos en conjunto con la baja prevalencia en los mapas de activación podrían ex-
plicar los pequeños valores de sensibilidad obtenidos entre las redes de ICA y GLM.
Por ahora, hemos encontrado que el mapa correspondiente al grupo de epilepsia
del lóbulo medial temporal (izquierdo) posee una red fragmentada y poco activa
en comparación con el grupo de epilepsia idiopática generalizada (ver apéndice B).
Por otro lado, se ha reportado que medidas no lineales dan mayor cuenta de acti-
vidad epileptiforme focalizada en registros intra-craneales durante la fase perictal.
De esta manera, hipotetizamos que si tomamos en cuenta la naturaleza no lineal de
la dinámica cerebral (Portnova y col., 2018), es decir, generar predictores basados
en medidas no lineales, estos podrían servir como herramientas prometedoras en
la dilucidación del fenómeno epiléptico en pacientes fármaco-resistentes. Se plantea
abordar esta estrategia en investigaciones futuras.

Además del análisis de bandas y con base en los resultados descritos en la sección
4.5, se propone analizar registros multimodales de sujetos sanos durante el desem-
peño de tareas específicas que no sean reposos. Se hipotetiza que el predictor ts(n)
en este tipo de registros generaría mapas de redes funcionales particulares de la ta-
rea per se. Es decir, se espera que la señal BOLD de registros de tareas motrices, se
relacione con el predictor ts(n) en mapas de activación de la red sensori-motora. En
general, se espera que las desviaciones (ts(n)) marquen el comportamiento de la di-
námica de la señal BOLD en redes asociadas a las tareas y no independientemente
de estas.

Finalmente, es necesario obtener datos de grupos más grandes y homogéneos que
los disponibles hasta el momento, con el objetivo de encontrar diferencias entre los
diferentes síndromes. Además del incremento de la muestra, es importante contras-
tar los mapas patológicos con mapas de datos provenientes de sujetos sanos. Por
lo anterior, esta investigación se centró en el vínculo entre los procesos dinámicos
que actúan en las diferentes escalas de tiempo y espacio, y no en la patología en sí.
También se plantea la importancia de investigar la caracterización de trastornos fi-
siológicos del cerebro a través de fluctuaciones a la Red Funcional estacionaria en
datos como EEG, MEG, fMRI, etcétera.
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6 Conclusiones

Cada red es un sistema en sí mismo y parece que el cerebro se compone de una
arquitectura multi-sistémica donde estas redes cooperan o compiten independiente-
mente de la vigilia, el sueño, el reposo o una tarea específica (Houldin y col., 2019;
Horovitz y col., 2008). Mediante ICA pudimos constatar que la combinación lineal
de las redes en estado de reposo (componentes espaciales) da a luz a fluctuaciones
espontáneas de la señal BOLD, lo que se podría traducir en propiedades emergen-
tes en otros estados fisiológicos. La teoría del espacio de trabajo global (Baars, 2005)
trata de explicar cómo emerge la conciencia y propone que la competencia de cier-
tos circuitos neuronales da lugar a los diferentes estados de consciencia (Dehaene,
Kerszberg y Changeux, 1998). En analogía se describen las redes presentes en la
consciencia como los bailarines alumbrados sobre el escenario (Baars, 2005). Extra-
polando dicha teoría a los diferentes estados fisiológicos, podemos teorizar que el
escenario sobre el cual danzan los bailarines (siendo los bailarines las redes estruc-
turas y funcionales) podría ser una manifestación jerárquica de un estado basal más
elemental y estacionario. Por lo que concluimos que la redes en estado de reposo
y las desviaciones al SCP (patrón de correlación estacionario) observado en EEG,
son el reflejo de deformaciones de una arquitectura funcional más fundamental (el
escenario). Es deseable que el estado basal entonces facilite la mayor cantidad de pa-
trones de sincronización espacio-temporal a través de una arquitectura estructural
particular (Van Den Heuvel y col., 2009; Van Den Heuvel y Pol, 2010), que podría
corresponder a un atractor y el estado crítico. En este trabajo mostramos que la exis-
tencia de relaciones dinámicas entre registros a diferentes escalas espacio-temporales
a través de desviaciones a estructuras funcionales estables (SCP), sin embargo, aún
es importante probar explícitamente la existencia de dichas estructuras estables en
registros con otras propiedades espacio-temporal (además de lo ya probado en EEG
mediante el SCP) como MEG. fMRI, PET, etcétera.

Por medio del análisis de 53 registros multimodales de pacientes con epilepsia, pro-
bamos que deformaciones de estructuras funcionales estables (reflejadas en el SCP)
en mediciones de actividad rápida (EEG), se relaciona con la actividad espontánea
lenta de la señal BOLD. La relación entre ambas dinámicas es visible en la DMN,
SN y ECN. Estos resultados son independientes de la remoción de la señal global
(Fox y col., 2009) y aportan evidencia sobre la flexibilidad multimodal de las redes
en estado de reposo. Por lo tanto, podemos concluir que las desviaciones al SCP y la
actividad de las diferentes RSN’s, son perfiles diferentes de un mismo fenómeno,
probablemente la consecuencia de deformaciones de una superestructura funda-
mental estacionaria determinista. Tales deformaciones (fluctuaciones/desviaciones
a estructuras estables) marcan una nueva pauta metodológica para el análisis de se-
ñales neurológicas. Se espera que dicho enfoque abra un nuevo horizonte conceptual
y metodológico mediante el cual sea posible entender un poco más los mecanismos
de acción detrás de la dinámica cerebral.

Los resultados expuestos en esta tesis conformaron parte de una publicación en la
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revista Neuroimage (Arzate-Mena y col., 2021) que pueden consultarse en https:
//doi.org/10.1016/j.neuroimage.2021.118763, además de la colaboración en tra-
bajos complementarios durante el doctorado (Rios y col., 2019; Olguín-Rodríguez
y col., 2018).

https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2021.118763
https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2021.118763
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A.1. Tablas de mapas de Activación Grupal

Por medio del atlas de Etiquetado Anatómico Automático (AAL) (Tzourio-Mazoyer
y col., 2002, derivamos las regiones anatómicas específicas asociadas con las acti-
vaciones positivas (Tabla A.1) y negativas (Tabla A.2). Ambas tablas muestran solo
clústeres con más de 20 vóxeles activados, que al mismo tiempo representan más del
1 % del ROI (región de interés). Las columnas en ambas tablas muestran el nombre
del ROI (etiqueta AAL), el Z máximo -puntaje del vóxel en el ROI, el número de
vóxeles activados en el ROI y el porcentaje de volumen activado en el ROI.

Dos regiones del atlas de AAL tenían subregiones que mostraban activación para
el contraste positivo y negativo en respuesta al predictor ts basado en EEG. El mid-
cingulado en el atlas AAL tenía pequeñas subregiones no superpuestas que mostra-
ban activación de contraste positivo y negativo en respuesta al predictor en ambos
hemisferios: 2.9 % activaciones positivas izquierda y 11.6 % activaciones negativas,
4.0 % activaciones positivas derechas y 9.7 % activaciones negativas. Sin embargo,
el porcentaje de vóxeles activados para el contraste positivo y negativo simultánea-
mente dentro de la misma área es bastante pequeño. El hecho de que la misma región
pueda mostrar activación para el contraste negativo y positivo, no implica se deba a
los mismos vóxeles en la región. De hecho, diferentes vóxeles de una misma región
pueden mostrar diversos comportamientos.
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AAL Max. Activated Vol. %
ROI Zscore voxels of ROI

Angular_R 3.43 979 55.88
Frontal_Mid_R 3.43 976 19.12

Frontal_Sup_Medial_L 3.40 759 25.37
Frontal_Sup_R 3.44 539 13.29
Frontal_Mid_L 3.39 439 9.03

Frontal_Inf_Orb_L 3.42 427 25.27
Angular_L 3.41 410 34.95

Frontal_Sup_L 3.39 369 10.25
Frontal_Sup_Medial_R 3.41 330 15.46

Parietal_Inf_L 3.40 322 13.16
Temporal_Mid_R 3.43 293 6.65
Cingulum_Ant_L 3.44 260 18.57

Frontal_Inf_Orb_R 3.38 246 14.41
Frontal_Med_Orb_L 3.46 238 33.1

Frontal_Inf_Tri_R 3.39 233 10.83
Temporal_Inf_R 3.44 232 6.52

Cingulum_Ant_R 3.41 216 16.45
Parietal_Inf_R 3.41 215 15.99

Frontal_Mid_Orb_L 3.35 180 20.27
Precuneus_R 3.29 172 5.27

Occipital_Mid_R 3.32 167 7.96
Frontal_Med_Orb_R 3.42 160 18.69
Frontal_Mid_Orb_R 3.37 125 12.32

Parietal_Sup_L 3.46 120 5.81
Rectus_R 3.34 119 15.97

Parietal_Sup_R 3.32 114 5.13
Rectus_L 3.39 89 10.45

Cingulum_Mid_R 3.31 88 3.99
Precuneus_L 3.28 83 2.35

Cingulum_Post_L 3.33 78 16.85
Occipital_Sup_R 3.38 74 5.24

Cingulum_Post_R 3.35 64 19.1
Cingulum_Mid_L 3.46 56 2.89
Occipital_Mid_L 3.28 53 1.62

CUADRO A.1: Reporte de regiones activadas por contraste positivo
de acuerdo al atlas (AAL) (Tzourio-Mazoyer y col., 2002. La tabla
solo muestra regiones donde se hayan activado más de 20 vóxeles

con densidad sobre la región de interés (ROI) mayor al 1 %.
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AAL Max. Activated Vol. %
ROI Zscore voxels of ROI

Postcentral_L 3.48 1130 29.03
SupraMarginal_R 3.49 563 28.52
Rolandic_Oper_R 3.45 559 42

Insula_R 3.41 459 25.93
Rolandic_Oper_L 3.41 394 39.8
Temporal_Sup_R 3.42 372 11.84

Postcentral_R 3.36 306 8
Supp_Motor_Area_R 3.41 304 12.82
Supp_Motor_Area_L 3.42 292 13.6

Insula_L 3.41 278 14.96
Cerebelum_4_5_R 3.39 227 26.36
Cingulum_Mid_L 3.42 226 11.64
Cingulum_Mid_R 3.45 213 9.67
Temporal_Sup_L 3.38 162 7.06

Precentral_R 3.34 156 4.61
Cerebelum_6_L 3.42 152 8.97
Cerebelum_6_R 3.32 150 8.36

Temporal_Pole_Sup_R 3.46 132 9.87
Vermis_4_5 3.33 98 14.74

Precentral_L 3.40 91 2.58
SupraMarginal_L 3.40 79 6.29

Heschl_R 3.37 79 31.73
Heschl_L 3.43 76 33.78
Vermis_6 3.33 75 20.22

Putamen_R 3.43 60 5.64
Cerebelum_4_5_L 3.36 47 4.18

Vermis_3 3.38 36 15.79
Vermis_1_2 3.43 23 43.4

CUADRO A.2: Reporte de regiones activadas por contraste negativo
de acuerdo al atlas (AAL) (Tzourio-Mazoyer y col., 2002. La tabla
solo muestra regiones donde se hayan activado más de 20 vóxeles

con densidad sobre la región de interés (ROI) mayor al 1 %.
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La figura B.1 muestra el mapa de activación grupal de 13 pacientes con epilepsia
idiopática generalizada en respuesta al predictor ts(n) en la banda ancha. El contras-
te positivo corresponde al panel de la izquierda y el negativo al panel de la derecha.

FIGURA B.1: Mapa estadístico para el grupo de epilepsia idiopática
generalizada en banda ancha. La figura muestra el mapa estadístico
umbralizado en Z ≥3.1 correspondiente a 13 pacientes con epilepsia
idiopática generalizada. El contraste postivo se muestra a la izquierda
(amarillo-rojo) y a la derecha el contraste negativo (amarillo-rojo). Se

muestra orientación radiológica, en el plano axial.

La figura B.2 muestra el mapa de activación para el predictor ts(n) en la banda an-
cha, para 6 pacientes en el grupo de epilepsia del lóbulo temporal medial, con foco
epiléptico izquierdo. El contraste positivo corresponde al panel de la izquierda y el
negativo al panel de la derecha.

FIGURA B.2: Mapa estadístico para el grupo de epilepsia del lóbulo
temporal medial en banda ancha. La figura muestra el mapa esta-
dístico umbralizado en Z ≥ 3,1 correspondiente a 6 pacientes con
epilepsia del lóbulo temporal medial. El contraste postivo se mues-
tra a la izquierda (amarillo-rojo) y a la derecha el contraste negativo
(amarillo-rojo). Se muestra orientación radiológica, en el plano axial.
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