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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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Espaiiol

La relacién de las dindmicas cerebrales que acttian en escalas de tiempo que difieren
en al menos un orden de magnitud, es un tema fundamental en la investigacion del
cerebro. Lo mismo es cierto cuando hablamos de estructuras dindmicas estables en
sefales altamente no estacionarias. El presente estudio aborda ambos problemas me-
diante el andlisis de registros simultdneos (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 estim6 un patrén de correlacién promedio genérico
y temporalmente estable en estos registros de EEG. Se disefi6 un predictor utilizan-
do el modelo lineal general (GLM) donde se describen las fluctuaciones alrededor
del patrén de correlacion de EEG estacionario (SCP) detectando redes en estado de
reposo en datos de fMRI. Los mapas estadisticos encontrados se contrastaron con
varias pruebas de datos sustitutos y se contrastaron con mapas derivados del anali-
sis espacial de componentes independientes (ICA) de los datos de fMRI. El predictor
de EEG propuesto en este trabajo permiti6é observar la activacién 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 patrén 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 dindmica 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 discusion se centra en que la interpretacién es congruente con el marco teérico de
los sistemas complejos asi como con el balance energético del cerebro.
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1 Introducciéon 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 cientifico basado en el razo-
namiento deductivo y experimental. Afios después con la llegada del positivismo
se pretende demarcar los campos de investigacion y métodos que le competen a
las diferentes ciencias como la fisica o la quimica, y diferenciarlos de campos como
la antropologia o historia. Posteriormente, se usarfan coloquialmente adjetivos co-
mo ciencias “duras” y “suaves” para diferenciar aproximaciones metodolégicas de
disciplinas aparentemente disjuntas. Un rasgo metodolégico particular de las cien-
cias con enfoque cuantitativo fue asumir que los sistemas reales son separables en
fendmenos independientes, por lo tanto, que se pueden estudiar de forma aislada
(enfoque reduccionista). Dichas aproximaciones han sido ttiles en la resolucién de
muchos problemas aunque conllevan sesgos conceptuales y constitutivos acerca de
los fenémenos naturales. A través del lenguaje matematico, la mecénica clasica re-
solvié una amplia variedad de problemas fisicos, sin embargo, otros sistemas como
los biolégicos o sociales parecian no encontrar métodos equivalentes para predecir
o generar leyes fundamentales de la vida o el comportamiento humano. El sesgo
reduccionista tampoco ayud¢ a la fisica a predecir la dindmica de los sistemas vivos
aunque hubo trabajos motivantes desde distintas 4reas. El avance en la resolucién de
estos problemas convergi6 asintéticamente a una cota metodolégica y conceptual, lo
que culmind en el poco o nulo avance en el entendimiento de propiedades complejas
de estos sistemas desde la perspectiva tradicional.

En 1944 Schrodinger publica su libro “What is life” (Schrodinger, Schrodinger y Din-
ger, 1992), lo que para muchos podria pensarse como una intrusién de la fisica en
la biologia. Schrodinger discute la existencia de un cristal aperiédico que contiene
informacién 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 Schrodinger donde le dicen: “it looks as though your term
"aperiodic crystal” is going to be a very apt one”. En ese momento se crey6 que la secuen-
cia del genoma humano nos permitiria “leer” y predecir a los sistemas vivos. Hasta
la fecha no podemos dar una definicién de vida, ni predecir un sistema vivo, es-
tos son atin problemas abiertos. Sin embargo, podemos describir ciertas caracteristi-
cas que los sistemas vivos tienen, por ejemplo: autonomia, reproduccién, autopoiesis,
adaptacién, evolucion, desarrollo, homeostasis, etcétera (Aguilar y col., 2014). Exis-
ten diferentes definiciones y caracteristicas conferidas a un ser vivo, lo cual denota la
dificil tarea de definir la frontera entre lo vivo y no vivo. En consecuencia, demarcar
dicha frontera supondria asumir como un proceso binario la transicién entre vida y
muerte, cuando bien podria ser un proceso paulatino y continuo. Los sistemas que
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se encuentran en la utépica frontera suelen contrariar algunas definiciones, el ejem-
plo infame es el virus, que es capaz de auto-organizarse y adaptarse como virién, 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 dificil 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 consistian de un gran
numero de elementos con interacciones no triviales. En este contexto colaboraciones
trans-disciplinares se reforzaron en lo que hoy se conoce en fisica como el estudio de
sistemas complejos. Dicho enfoque es el que se utiliz6 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 multiples interacciones intrinsecas y ex-
trinsecas del sistema en diferentes escalas de descripcién. La palabra complejo usual-
mente se asocia a complicado, sin embargo, su etimologia viene del latin complexus
y complecti que significa entrelazar o que esta 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. Asi como el concepto de vida
no estd univocamente definido, tampoco lo esta el de sistemas complejos. No exis-
te una definicién tinica que determine lo que es un sistema complejo, sin embargo,
podemos describir algunas propiedades que satisface un sistema para considerarse
complejo, tal aproximacién matiza conflictos operacionales, metodolégicos y prag-
maticos en el estudio de sistemas multi-unitarios con interacciones de alto nivel y
propiedades impredecibles. A continuacién daremos un esbozo general de dichas
propiedades y algunos ejemplos de tales sistemas.

Las unidades que conforman los sistemas complejos interacttian entre si 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 estan conformados por muchos subsistemas
con dindmicas que operan en multiples escalas de tiempo y espacio. Estos siste-
mas generalmente pueden retroalimentarse y adaptarse, conformando macro y/o
microestructuras jerdrquicas que su vez pueden ser complejas (Ladyman, Lambert
y Wiesner, 2013). En algunos casos, estos sistemas y sus unidades presentan dina-
mica espacio-temporal flexible, dando lugar a fenémenos libres de escala, falta de
control central, colectividad y auto-organizacion. 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; Miinnix y col.,
2012).

Hemos hablado ya de interacciones en el sistema, pero se debe considerar la natura-
leza y nimero de dichas interacciones, ya que si el nimero de elementos es grande,
el namero de interacciones se puede exponenciar en 6érdenes 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 dindmica aunque es determinista hace la prediccién dificil y en algu-
nos casos imposible. El “ruido” en las mediciones de algunos sistemas complejos y
los componentes aleatorios dificultan conferir estructura dindmica (estructura en el
espacio-fase) o determinismo, por lo mismo, la dindmica de estos sistemas muchas
veces no se diferencia de procesos estocasticos. Tal es el caso del cerebro humano
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que cuenta con aproximadamente 10* neuronas y 10'> 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 fisico-quimicos
que lo conforman como las interacciones fundamentales con otros cuerpos celestes
y las relaciones con su entorno natural. Este simil resalta uno de los aspectos mas in-
teresantes de los sistemas complejos, el cual radica en la germinacién de las llamadas
propiedades emergentes. Estas propiedades nacen de las interacciones intrinsecas y
extrinsecas de estos sistemas y no de las unidades individuales per se. Es decir, el to-
do es més que la suma de sus partes. La informacién 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 podrian ser computacio-
nalmente irreducibles, lo que por definicién las hace impredecibles (Wolfram, 2002).

A pesar todo lo anterior, el estudio de dindmica colectiva es conocido en sistemas
fisicos y sabemos que el equilibrio entre propiedades antagonistas como orden y
desorden, genera lo que se conoce como criticalidad en teorfa de fenémenos criticos.
Estos estados de cuasi-equilibrio se dan cuando ocurre una transicién de fase por
medio de un parametro de control y pueden generar propiedades emergentes. Un
ejemplo de esto, es el modelo de Ising, que describe la dindmica 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 pardmetro de control), modula la alineacién
temporal entre los espines de los d4tomos (representados en una “malla”). El punto
critico en este sistema produce que la longitud de correlacién entre la dindmica de
los espines diverja (Beggs y Timme, 2012). Este comportamiento se vislumbra como
una ley de potencia, que expresan la auto-organizacion del sistema en las mdaltiples
escalas espacio-temporales. Se ha extrapolado esta idea y se ha hipotetizado que
propiedades antagénicas como inhibicién y excitacién, integracién y segregacion,
cooperacién y competencia, individualidad y colectividad, procesamiento botoom-up
y top-down, que se dan en una variedad de sistemas, puedan generar comportamien-
tos criticos en contextos mas generales (Linkenkaer-Hansen y col., 2001). Tal es el
caso del cerebro, que se discutird en la siguiente seccion.

Finalmente, nos queda preguntar, si la vida es una condicién 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 tréfico, parvadas de péjaros, las secuencias genémicas, colonias de insectos, bolsa
de valores, carddmenes o reparticiéon de la riqueza. Es claro que son complejos, ya
que estdn dotados de vida e interaccion entre agentes vivos, sin embargo, la vida
no es una condicion necesaria pero si suficiente para la complejidad. Tal es el caso
del clima, patrones en procesos quimicos 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 autématas 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
mas en la descripcién holistica 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 seccion justificaremos porque el cerebro es un sistema complejo.
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1.2. Cerebro y complejidad

En 1989 el proyecto del genoma humano arrancé con gran entusiasmo, pues preten-
dia secuenciar las instrucciones genéticas codificadas en el ADN, lo que implicaria
la cura de algunas enfermedades congénitas. Tal ambicién no se logré en su totali-
dad, pero fue un gran empuje en el drea. De manera similar, en 2006 Henry Markram
propone dilucidar el funcionamiento del cerebro humano a través de simulaciones
computacionales que modelen la dindmica 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 bdsicas 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 fisica, ingenieria, biologia, quimica, computacién, psicologia,
medicina, antropologia, etc. Sin embargo, estos mega proyectos no han logrado cum-
plir los ambiciosos objetivos propuestos inicialmente. Estos escenarios muestran lo
dificil que es investigar la dinamica cerebral y erréneamente podriamos subestimar
el problema debido a que es un érgano de aproximadamente 1.5 kg y 1200 cm?. Po-
co a poco las neurociencias han entendido mejor sus limitaciones metodolégicas y
conceptuales en el estudio del sistema nervioso, lo que paradéjicamente representa
un avance en el entendimiento del mismo. A continuacién daremos un esbozo de
algunas propiedades del cerebro, lo que ilustra el porqué de la dificultad de medir
y estudiar su dindmica, razén por lo cual los proyectos anteriormente mencionados
no han logrado en plenitud sus objetivos iniciales.

La unidad bésica del cerebro estd 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 axén, por donde se trans-
miten impulsos nerviosos, tales fibras conforman la llamada materia blanca. El dié-
logo electro-quimico inter neuronal se da en la interfaz fisica dendrita-axén de dos
neuronas diferentes, la comunicacién en esta escala se da por medio de sefiales eléc-
tricas o quimicas que generan cascadas quimicas de sefializacion a través de canales
ibnicos, 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 mintscu-
lo (Schelter, Timmer y Schulze-Bonhage, 2008). La red estructural es diluida por lo
que los mecanismos de transmisién de informacién dependen de circuitos de retro-
alimentacién, auto-organizacién y de una arquitectura jerdrquica espacio-temporal
muy particular (Sporns, Tononi y Edelman, 2000; Eguiluz y col., 2005; Bassett y Bull-
more, 2006; Bullmore y Sporns, 2009). Consecuentemente, la topologia de la red es
altamente eficiente en el procesamiento y transmisiéon de informacién entre e intra
jerarquias (Buzsaki, 2006).

Las relaciones en multiples escalas son sustanciales en el estudio de los mecanis-
mos dindmicos del cerebro. La escala espacial abarca circuitos neuronales, clusters
que constan de unas pocas neuronas hasta estructuras macroscépicas como el siste-
ma T4lamo-Cortical encargado de filtrar e integrar informacién sensorial desde vias
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aferentes y eferentes (Buzsaki, 2006; Vidaurre, Smith y Woolrich, 2017). En la macro
escala, la gran variedad de dreas especializadas pueden ser caracterizadas por su
anatomia o su funcién, sin embargo, también presentan flexibilidad dindmica mul-
timodal en las redes a gran escala. Por ejemplo la corteza cerebral se encarga del
procesamiento somato-sensorial, ejecucién motriz, audicién, visién, procesamiento
espacial, pero también comanda funciones de alto nivel cognitivo como toma de
decisiones, planificacién, organizacién, memoria de trabajo, solucién de problemas,
lenguaje, entre otras. El cerebro es capaz de interactuar con su entorno y procesa
simultdneamente informacién interna y externa en diferentes intervalos de tiempo,
como impulsos eléctricos con duraciones de mili-segundos, toma de decisiones que
se efecttian en fracciones de segundo hasta procesos de memoria que pueden ser
del orden de afios (Olbrich, Achermann y Wennekers, 2011). El rango dindmico de
un sistema puede ser limitado o extenso, en psicofisica el rango dindmico esta rela-
cionado con la capacidad de regular la variaciéon de estimulos sensoriales externos,
por ejemplo la cantidad de fotones que reciben los receptores de luz en los ojos para
formar imagenes nitidas (Shew y col., 2009). En el caso del cerebro observamos un
rango dindmico 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 dindmico, la naturaleza de la sefial medida es
altamente no estacionaria por lo que muchas veces no se diferencia de procesos esto-
casticos (Andrzejak, Schindler y Rummel, 2012). A pesar de la gran variabilidad di-
ndmica del sistema nervioso, el cerebro busca estados dindmicos preferenciales que
pueden ser consecuencia en algunos casos de procesos de regulacién homeostatica
como los ciclos circadianos o ultradianos de suefio, es decir, transicién entre suefio
de movimientos oculares rapidos (MOR) y suefio de ondas lentas (SOL), por men-
cionar un ejemplo. La capacidad de adaptacién neuronal se conoce como plasticidad
y da lugar a la potenciacién o depresién de caminos estructurales que orquestan los
mecanismos de sincronizacion funcional-estructural a gran escala (Van Den Heuvel
y col., 2009; Van Den Heuvel y Pol, 2010). La dindmica de estas redes da lugar a pro-
piedades emergentes que se reflejan en patrones de sincronizacién 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 fenémenos criticos, 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 dindmico 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 integracién y segregacién y/o excitaciéon e inhibicién
produce redes estructurales y funcionales con correlaciones de largo alcance (Sin-
ger, 2013) que sugieren que el cerebro es un sistema dindmico que opera fuera del
equilibrio cerca de un punto critico (Linkenkaer-Hansen y col., 2001; Fraiman y col.,
2009; Chialvo, 2010; Tagliazucchi y col., 2012). El enfoque complejo ha replantea-
do paradigmas conceptuales y analiticos fundamentales en neurociencias sobre los
mecanismos de accion en el cerebro. Por cudl, esta tesis liga el enfoque conceptual
que ofrece el marco tedrico de sistemas dindmicos, fenémenos criticos y sistemas
complejos para aplicar métodos de andlisis novedosos en el estudio de la dindmica
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 filoséfico o pragmaético. La concepcién del cerebro como el motor principal
de la actividad intelectual empuj6 el desarrollo de técnicas de medicién de la ac-
tividad interna del mismo. La medicién de la actividad cerebral y el desarrollo de
biomarcadores han sido esenciales para el entendimiento y caracterizaciéon del fun-
cionamiento, organizacion y arquitectura del cerebro tanto en sujetos sanos como en
pacientes con diversas patologias 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 mdas 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 teoria del Equilibrio de la circulacion humana, 1o 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-
németro (que él mismo construyd) midi6 las pulsaciones arteriales e hipotetiz6 que
tareas cognitivas complejas como el calculo aritmético, incrementaban el flujo san-
guineo cerebral (Zago y col., 2009). Por primera vez se relaciona la actividad cerebral
con la dindmica vascular, sin embargo, Mosso no fue capaz de probarlo. Posterior-
mente, el primer estudio sistemédtico electroencefalogréfico, se realiz6 en 1875 por el
fisidlogo Richard Caton, mediante el uso de un galvanémetro registr6 la actividad
eléctrica cortical de conejos y monos (Haas, 2003). Hasta 1929 Berger mostro la exis-
tencia del ritmo alfa a través de experimentos electroencefalograficos en humanos
saludables (Berger, 1929). Desde entonces diversas técnicas de neuroimagen se desa-
rrollaron, tales como la tomografia por emisién de positrones (PET), el nacimiento
de las imédgenes por resonancia magnética nuclear (MRI), la magneto encefalografia
(MEG), entre otras.

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

1.3.1. Electroencefalograma (EEG)

A través de electrodos dispuestos sobre el cuero cabelludo, el EEG (extracraneal)
mide principalmente el potencial eléctrico post-sindptico de un cimulo de neuronas
piramidales de la corteza cerebral. La suma de estos potenciales se traduce en pulsos
electromagnéticos, los cuales son variables en morfologia, frecuencia y reactividad.
Cada electrodo se caracteriza por una letra que corresponde a una localizacion es-
pecifica asociada a un lébulo cerebral. Esta técnica posee una excelente resolucion
temporal (con frecuencias de registro en el orden de kilo-Hertz) lo que favorece el
estudio de procesos cerebrales con dindmica rapida. El nivel de invasién sobre el su-
jeto es practicamente nulo atn en registros densos que distribuyen cientos de elec-
trodos sobre el cuero cabelludo. Se ha mostrado que en muchos casos, el espectro
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FIGURA 1.1: Resolucién temporal y espacial de diferentes técni-
cas de neuroimdgen. La figura muestra la resolucion espacial y la
resolucion temporal relativas de las técnicas comunes de neuroima-
gen (EEG: electroencefalografia, IEEG: electroencefalografia invasi-
va, MEG: magnetoencefalografia, MRS: espectroscopia de resonancia
magnética, fMRI: resonancia magnética funcional, SPECT: tomogra-
ffa craneal por emisién de fotén tinico y PET: emisién de positrones
Tomografia). Tomado de Zamrini y col., 2011.

de potencia de la sefial de EEG sigue en promedio una distribucién de ley de poten-
cia, dado por 1/ ff, 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 mas del cuddruple de mag-
nitud que la mayor parte de ondas cerebrales (> 75uV). Las ondas en la banda teta
se observan mayormente en la regién central, temporal y parietal del cerebro. Su
amplitud es mds o menos de 151 V. La banda alfa adquieren mayor intensidad en la
region occipital, pero también se observan en parietales. Su voltaje esta entre 15uV
y 20pV. Es bien definida por el EEG cuando hay oclusién 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 atencién. Usualmente, la magnitud de las ondas en esta banda son
menor de treinta microvolts(<30uV). 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 diagnoéstico de actividad epileptiforme, coma, suefio y algunos trastornos psi-
quidtricos, sin embargo, su resolucion espacial es baja y esta limitada por la cantidad
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de sensores que se disponen en el crdneo, lo que no permite definir dreas especificas
de activacion.

1.3.2. Imadgenes por Resonancia Magnética (MRI)

La obtencién de imdgenes por resonancia magnética nuclear o MRI por sus siglas
en inglés, revolucion6 el campo de la medicina y es un ejemplo perfecto, no solo
de la colaboracién multidisciplinar, sino también, de la importancia de la investi-
gacion basica. Aunque Boch y Purcell ganaron el premio nobel de Fisica en 1952,
pasaron casi 40 afios para que se publicaran los primeros estudios de MRI sobre la
actividad hemodinamica cerebral (Ogawa y col., 1990a; Ogawa y col., 1990b). Los
conceptos tedricos y las bases metodolégicas que permitieron estos hallazgos, van
desde conceptos fundamentales de la mecénica cudntica, la estadistica y la electrofi-
siologia hasta la aplicacién ingenieril y radiolégica de los aparatos de medicién. Ya
que esta tesis, no pretende hacer un tratado sobre el fenémeno de resonancia mag-
nética, a continuacién nos limitamos a esbozar los principios fisicos que permiten un
entendimiento general de la adquisicién de registros por medio de MRI.

El momento angular intrinseco de los ntcleos es llamado espin. El espin es una
propiedad cudntica de la materia. Para fines pedagégicos podemos imaginar que
el nicleo esta en rotacién (aunque realmente no rota) lo cual produce un momento
magnético neto en el caso de 4tomos con masa impar y/o ntiimero atémico impar.
Podemos imaginar el espin del nticleo como un pequefio imén con un polo norte y
sur orientado al azar.

Algunos elementos son susceptibles a alinear de manera paralela o antiparalela su
momento angular intrinseco (espin) en presencia de un campo magnético B, es de-
cir se polarizan. En un modelo semi-clésico, se sabe que en presencia de un campo
magnético externo B, el hidrégeno (H) es un 4tomo con un espin nuclear neto que
precesa (gira) alrededor del vector de campo. La frecuencia de presecién del espin
estd dada por la relacién de Larmor, oy = 'yﬁ, donde ) es la frecuencia de prece-
sién, B es el campo magnético externo y -y es la constante giromagnética. La cons-
tante giromagnética es una huella digital de cada especie atémica y determina la
precesion intrinseca del espin. La presecion del espin es directamente proporcional
al campo magnético externo. Estas propiedades son consecuencia de la susceptibili-
dad electromagnética que les confiere su configuracién electrénica, y son fundamen-
tales en la clasificaciéon 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 By. Debido a que conocemos la magnitud del gradiente para cada pun-
to del espacio, podemos excitar selectivamente una “rebanada” espacial a través de
otra perturbacién electromagnética ortogonal al gradiente By. La perturbacion se-
ra un pulso electromagnético que precesa en un ancho de banda preseleccionado.
Usualmente, la frecuencia de precesion esté en el orden de las radiofrecuencias, por
lo cual, a este pulso se le llama RF. En la préctica, el angulo de ataque de RF no
necesariamente debe ser perpendicular al gradiente By, pero este caso particular fa-
cilita la explicacién de la obtencién de una imagen espacial por medio del efecto de
resonancia magnética.
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La resonancia magnética nuclear es el fenémeno cudntico por el cual los espines que
precesan en un campo magnético (dada la relaciéon de Larmour) son excitados con
un pulso RF. Los dtomos excitados absorben la radiacién electromagnética del pul-
so y se alinean con RF. Eventualmente, emiten la radiacién absorbida y se realinean
con By. La radiacién emitida es captada por antenas en las maquinas de resonan-
cia magnética y medidas con base en los fundamentos tedricos de las ecuaciones
electrodindmicas de Maxwell. Si le llamamos M, al componente del espin en la di-
reccion paralela a By y My, al componente en el plano RF, entonces decimos que T;
es el tiempo en el cual la componente M, se recupera en un 63 % y T, el tiempo en
el cual la componente M,, conserva el 37 % de su magnitud original. Las ecuacio-
nes de Bloch, describen matematicamente los tiempos de relajaciéon de fenémenos
de magnetizacién en materiales, en presencia de un campo magnético externo. En el
contexto de MRI, los tiempos T; y T, se conocen como tiempos de relajacién longi-
tudinal y transversal respectivamente, cuando el tiempo inicial (¢p), es el tiempo en
el cual RF fue emitido.

Las imagenes 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 6rganos. El cuerpo humano estd principalmente
constituido por agua (H,O), por lo tanto, por protones de hidrégeno y lipidos, que
tienen tiempos de relajacion diferentes, asi que, por medio de resonancia magnéti-
ca nuclear, es posibles captar la sefial de volimenes especificos del cuerpo humano,
que llamaremos voxeles. Para adquirir una imagen tridimensional, es necesario co-
dificar tres direcciones espaciales. La primer direccién se codifica con el gradiente
RF y las dos siguientes, se obtienen a través de la perturbacion de gradientes elec-
tromagnéticos, que nos permiten adquirir la frecuencia y fase de la sefial, para cada
voxel en el espacio de Fourier tridimensional. El espacio tridimensional matemati-
co que contiene la informacién espacial de cada voxel, se conoce como espacio k.
La transformada inversa de Fourier de la informacién de la sefial en este espacio,
nos permite reconstruir una imagen tridimensional y/o su evolucién temporal en
funcién de las propiedades electromagnéticas del material registrado. Los voxeles,
son cubos de los cuales se obtiene la sefal del tejido, con el fin de generar iméage-
nes estructurales con una resolucion espacial muy alta o imagenes funcionales que
nos permitan medir la actividad hemodindmica a lo largo del tiempo. La resolucién
espacial de la MRI estd entre 1mm® y 10mm3, por lo que es muy buena para ubicar
zonas de activacion especificas en ese rango espacial, en presencia de estimulos o
tareas. A grandes rasgos, es una técnica no invasiva, muy eficaz en la adquisicién de
imagenes de alta resolucién espacial de diferentes 6érganos del cuerpo.

En neuroimagen, se utiliza la MRI, para obtener registros estructurales del cerebro
o registros asociados con la dindmica vascular en las vénulas y arterias del cerebro.
En el caso de la mediciéon de la hemodindmica, los registros son conocidos como
fMRI (por sus siglas en inglés functional magnetic resonance image). A la sefial obteni-
da en este tipo de registros (fMRI) se le llama sefial BOLD (por sus siglas en inglés
blood oxygen level dependent). La sefial BOLD usa como principio basico la relaciéon
entre el consumo metabolico de las neuronas para generar los potenciales de accién
post-sinapticos y el consumo de oxigeno en la sangre que circula en el cerebro. Po-
demos decir especificamente, que existen menores concentraciones en moléculas de
hemoglobina oxigenada cuando las neuronas requieren oxigeno para llevar a cabo
el proceso metabdlico (respiracion celular) para generar los potenciales de accion.
De este modo se ha asociado un incremento en la sefial BOLD como consecuencia
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de mayor actividad neuronal. La sefial BOLD es desencadenada por una comple-
ja cascada de sefializacion, que sobrecompensa la falta de oxigeno en las moléculas
de hemoglobina usadas por las neuronas activas. Esto quiere decir, que existe una
concentracion 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 relacién
entre consumo de glucosa y sefial BOLD no es causalmente directa, se ha mostra-
do que existe una relacién indirecta entre estas variables, sin embargo, existen otras
variables fisiol6gicas como el flujo sanguineo cerebral local, la tasa metabdlica de
oxigenacion cerebral y el volumen sanguineo cerebral que influyen y se relacionan
con la sefial BOLD (Uludag, Dubowitz y Buxton, 2005).

La morfologia de la respuesta hemodindmica de la sefial BOLD es bien conocida
y se le llama HRF (por sus siglas en inglés hemodynamic response function). La HRF
estd indirectamente relacionada con los potenciales de accién post-sindpticos, pero
presenta un retraso temporal con los mismos (Logothetis y col., 2001). Las imdgenes
por resonancia magnética revolucionaron el campo de la medicina y proveen casi
nula invasién a los sujetos registrados, sin embargo, la resolucién 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 dificil la detec-
cién de fuentes puntuales de actividad. En el caso del EEG no podemos determinar
especificamente de donde proviene la actividad de &reas cerebrales profundas, ya
que el crdneo funge como un filtro pasa-bajas de la actividad neuronal medida y
existe la presencia de liquido cefalorraquideo (LCR), que promueve la conduccién
de volumen de la sefial. Por otro lado, los registros son sensibles a contaminacién
por movimientos oculares y/o actividad muscular, lo cual genera oscilaciones en el
rango de frecuencias altas que se traslapan con actividad rdpida cerebral y por lo
mismo distorsionan el espectro de potencia en bandas rdpidas de actividad cerebral
como actividad gama (>30Hz) (Whitham y col., 2007).

El proceso de separacion entre sefial y ruido-artefactos no es trivial. Se han disefia-
do diferentes propuestas que pretenden separar los efectos de la contaminaciéon 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
contaminacién en la sefial debido a parpadeos y ritmo cardiaco, 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-
tdndar que garantice que al remover componentes ruidosos no se estd deformando
la sefial que se pretende analizar. De hecho, la sefial del cerebro no cumple los re-
querimientos matematicos necesarios para la aplicaciéon de ICA, es decir no se tiene
el mismo ndmero 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 cardiacos y/o respira-
torios, lo que se conoce como ruido fisiolégico (Yuan y col., 2013; Chen y col., 2020).
Asimismo, las oscilaciones rdpidas son clave fundamental de los procesos de cogni-
cién superior y en el caso de MRI la resolucién temporal es muy baja (alrededor de
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1s-10s ver Zamrini y col., 2011), lo que deja fuera procesos cerebrales rdpidos que
han sido asociados con funciones cognitivas superiores (Basar y col., 1999; Kaiser
y Lutzenberger, 2005; Bressler y Tognoli, 2006).

Paradéjicamente, el refinamiento de la resolucién espacial parece disminuir la reso-
lucién temporal y viceversa (ver Fig. 1.1). Como solucién a tales problemas, nacen
los registros multimodales donde se pretende realizar registros simultdneos de dos
o mds técnicas de neuroimagen con el objetivo de tener registros con mejor reso-
lucién espacio-temporal. Particularmente, el registro multimodal nace debido a la
necesidad de mejorar la ubicacién de zonas epileptogénicas en pacientes farmaco-
resistentes que son considerados para la resecciéon 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 continuacién 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 andlisis de re-
gistros multimodales EEG-fMRI. Por un lado, se puede usar el EEG para investigar
la dindmica de la sefial 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 dindmica 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 mayoria de los estudios actuales, se ha usado el enfo-
que basado en espectro de potencia para generar predictores de la sefial BOLD, por
ejemplo, se han investigado las zonas generadoras de actividad o fuentes espaciales
de algtn 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 activacién 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, Simdes y Castelo-Branco, 2020; Jann y col., 2008; Jann y col., 2009;
Jann y col., 2010).

Cuando se usa EEG y fMRI simultdaneo se obtienen descripciones complementarias
de la actividad neuronal en diferentes escalas espacio-temporales, sin embargo, los
artefactos se amplifican. Debido a principios fisicos de electromagnetismo, sabemos
que existe retroalimentacién y perturbaciones entre mediciones simultdneas de EEG
y fMR], 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 andlisis, pues el cdlculo de redes
puede ser distorsionado por dichas situaciones técnicas. El preprocesamiento de las
sefales y el andlisis no es f4cil, ya que ambas medidas operan en escalas de tiempo
muy diferentes, y miden variables fisiologicas que aunque estdn relacionadas, son
diferentes.

El primer artefacto en el EEG ocurre por la presencia de campos magnéticos y el cam-
bio de gradientes durante la adquisicion de fMRI. El segundo artefacto es causado
por el BCG (Balistocardiograma), que se refiere a los micro desplazamientos debido
al flujo pulsatil a través de los vasos sanguineos 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 facil
de corregir con un gran margen de éxito, sin embargo, el segundo artefacto consta
de fuentes no estacionarias altamente dindmicas lo que dificulta de sobremanera la
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correccion. 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-
sicién y mdquinas de resonancia magnética, utilizados en pacientes con diferentes
tipos de epilepsia. Se sigui6é un preprocesamiento y limpieza estdndar de los datos
de EEG y fMRI descritos en detalle en la seccién 3. El objetivo de esta tesis no fue
ahondar en los problemas de adquisicién y preprocesamiento, sino aplicar protoco-
los estandarizados e innovar en el marco conceptual del andlisis de las sefiales y su
interrelacion. En el siguiente capitulo se detalla el marco teérico de andlisis usado en
este trabajo de tesis.
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2 Marco Teorico

2.1. Redes Estacionarias Funcionales de la Actividad Cere-
bral

La denominada teorfa de grafos o gréficas, sirve para representar redes complejas
de sistemas reales por medio de objetos mateméticos llamados grafos. Desde el naci-
miento de la teoria de grafos en 1736 cuando Leonhard Euler publica su trabajo sobre
los puentes de Konigsberg hasta el dia de hoy, los grafos se han usado para descri-
bir fenémenos de la naturaleza como las redes de autopistas, que conectan regiones
geogréficas dentro de un pais o redes de cableado eléctrico o redes sociales, etcéte-
ra. Intuitivamente, podemos concebir un grafo como la descripcién matematica de
una red, donde las relaciones entre unidades (nodos) de un sistema se representan a
través de conexiones (aristas) entre estas unidades. Estos objetos matematicos 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 informacién. En neurociencias, a este tipo de red se le
llama red estructural.

El alcance de la teoria de grafos es versatil si pensamos en las conexiones en un sen-
tido més 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 generalizacién de conexién se da
en ecologia, donde las conexiones entre las redes tréficas denotan las dependencias
alimentarias entre especies (nodos) de un determinado ecosistema. En la dindmica
cerebral los nodos pueden representar los diferentes 16bulos cerebrales o las areas
de la corteza. En el caso del cerebro se denomina red funcional a la red construida
por nodos que representan dreas anatémicas (que pueden ser distantes como en el
caso de las redes estructurales) en el cerebro con conexiones que estan dadas por la
interrelaciéon temporal de la actividad neuronal entre las distintas areas, dando lu-
gar a conexiones funcionales. Estas conexiones se pueden medir a través de algtn
estadistico matematico como la correlacion o informacién 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-
relaciéon temporal entre la sefial de los nodos para generar redes funcionales y en un
contexto mas novedoso se ha usado hipergrafos (generalizacion de grafo donde se
toman en cuenta las propiedades entre mdas de dos nodos) para estudiar la dindmica
y topologia de las redes (Xiao y col., 2019). En las subsecciones siguientes se detalla
el estudio de la dindmica 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 hipotetiz6 que la realizacién de tareas de alto
nivel cognitivo incrementaban el flujo sanguineo en el cerebro y construyé sofisti-
cados aparatos de medicién con el objetivo de medir presion y flujo sanguineo en
el cerebro de personas cuando estas realizaban tareas especificas. Este esquema de
experimentacién es lo que més adelante se conoceria como el paradigma de tarea,
donde se contrasta la actividad cerebral durante una tarea y una linea base que en
muchos casos es el estado de reposo (Wager y Lindquist, 2015). La linea base obede-
ce al principio de “Pura Insercién”, 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 aproximacion experimental suponia implicitamente que el
estado de reposos era un estado donde las fluctuaciones espontaneas del cerebro no
representaban actividad neuronal relevante y mds bien la actividad obedecia a dina-
mica ruidosa o erratica. Mosso no logré probar la hipétesis antes mencionada y seria
hasta el nacimiento del fMRI que se demostraria definitivamente que Mosso tenia
razén. Hoy en dia, una de las vertientes experimentales donde se usan mediciones
con fMRI heredaria el paradigma de tarea para estudiar la conectividad funcional
debido a tareas especificas. Sin embargo, no seria hasta estudios posteriores que se
entenderia que la actividad espontdnea del cerebro presenta conectividad funcional
intrinseca que no es resultado de ruido fisioldgico como respiracién, ritmo cardiaco,
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 probarian la importancia de
la conectividad funcional en el paradigma experimental en estado de reposo, sino
que explicarfan que el incremento relativo en el consumo de oxigeno en la sangre
durante una tarea respecto al reposo, es infimo (Raichle y col., 2001; Greicius y col.,
2003; Greicius y col., 2009), razén por la cual Mosso no pudo probar la hipétesis
antes mencionada con el esfigmomanémetro.

En 1995 se mostré 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 mostré que la sincronizaciéon de la sefial
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 cimenté 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 llevarian un enfoque metodolégico basado en
la hipétesis (hypothesis driven), el cual consistia en promediar la sefial proveniente de
voxeles en alguna region de interés (ROI por sus siglas en inglés region of interest)
y correlacionarla con la sefial de voxeles en otras dreas en el cerebro. Bajo esta me-
todologia, las correlaciones significativas generan la red funcional. Posteriormente
con la aplicacién de andlisis de componentes independientes (ICA) en registros en
estado de reposo y bajo un paradigma de anélisis 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 metodolégicas (guiado por
hipétesis o datos) reproducen las redes que se encuentran durante tareas, pero en
estado de reposo, el enfoque guiado por los datos es més sensible a diferenciar redes
que interactan 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 mas destacadas y las de relevancia para esta tesis. El estudio
de la dindmica de estas redes funcionales dindmicas abrié nuevos horizontes de in-
vestigacion en las neurociencias y dio luz a aspectos fundamentales de la dindmica
basal del cerebro.

2.1.2. Patrén de Correlaciéon Estacionario (SCP)

Enla seccion 1.2 se discutieron las propiedades del cerebro desde el punto de vista de
sistemas complejos y se le denotaron rasgos tipicamente asociados a sistemas com-
plejos adaptativos (Hastings, 1984; Wollin y Perry, 2004; Schneider y Somers, 2006;
Miinnix y col., 2012). A pesar de la gran variabilidad del cerebro y la notable no esta-
cionariedad de la sefial, este sistema es capaz de generar estructuras caracteristicas
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 jovenes durante reposo en estudios longitudinales en periodos
de uno y nueve meses respectivamente. La comparacién 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 teoria de grafos (Kramer y col., 2011). En 2008 se reportaron correlacio-
nes estables durante vigilia, suefio de ondas lentas y suefio de movimientos oculares
réapidos, 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 correlacién similar a las fluctuaciones espontaneas de las sefiales BOLD.
Esta observacién proporciona un vinculo directo entre la actividad eléctrica del ce-
rebro y las fluctuaciones de la sefial BOLD.

En 2014 se estudiaron registros que contienen ataques epilépticos focales utilizando
EEG extra-craneal y las transiciones peri-ictales (Miiller 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 patrén de correlacién prome-
dio pronunciado durante el periodo pre-ictal, ictal y post-ictal, que ademds result6
ser topoldgicamente similar entre las tres épocas. A pesar de los cambios dinami-
cos de la sefial en el espectro de potencia, en la morfologia o en el estado fisiol6gico
durante la transicién peri-ictal, las matrices de correlacién promedio no permitie-
ron la distincién entre periodos ictales y no ictales. Como consecuencia estimaron
la matriz de correlacién promediada sobre todo el registro mediante los diferentes
segmentos temporales. A dicha matriz de correlacién cruzada promedio le nombra-
ron “Patrén de Correlaciéon Estacionario” o SCP por sus siglas en inglés (ver ec. 3.2).
La estimacién de la similitud entre el SCP de los diferentes pacientes se cuantificé a
través de la correlaciéon 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 poblacién sana en condicién de suefio y vigilia, EEG de adultos sanos (jovenes y
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adultos mayores) en estado de reposo con ojos abiertos y cerrados, y EEG de pacien-
tes con epilepsia focal (Olguin-Rodriguez y col., 2018). El andlisis confirma el mismo
patrén de correlacidn estacionario genérico reportado anteriormente (Miiller y col.,
2014) y concluye que las matrices de correlacién promedio estimadas por separa-
do para diferentes estados fisiologicos y patologias son extremadamente similares e
independientes del sujeto y/o condicién.

La propuesta analitica para diferenciar los estados fisiol6gicos fue remover el SCP en
las matrices de correlacién correspondientes a los diferentes estado fisiolégicos, es
decir, calcular las desviaciones al SCP. Mediante dicho enfoque se pudo identificar
mejor entre estados fisiologicos, por ejemplo fase 4 (caracterizada por ondas lentas)
de suefio y fase 2 de suefio ligero. Los resultados fueron congruentes con las expli-
caciones fisiologicas del suefio. 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 manifestacion de la linea basal dindmica de la actividad neu-
ronal. Olguin et al. (2018) ponen a prueba la interpretacion mediante la estimacion
de las desviaciones y obtienen resultados positivos, asi hipotetizan que los aspectos
de la dindmica no estacionario correspondiente a procesos cerebrales de alto nivel
son manifestados en desviaciones al SCP. Finalmente, interpretan el SCP como el
estado dindmico basal de la actividad cerebral necesaria para preservar un modo
operacional eficiente o en términos de sistemas dindmicos, los autores hipotetizan
que el SCP manifieste la “sombra” de la evolucién 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 representacién de
la red DMN encontrada en estudios de fMRI. La existencia de un estado basal es
congruente con el exacerbado consumo de energia del cerebro en estado de reposo
(20 % de la energia total) siendo un 6rgano tan pequefio (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-
relacion 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 dindmicas gener6 novedosas perspectivas de investigacion del cerebro y puso
la lupa en aspectos fundamentales sobre la dindmica intrinseca del cerebro. Sin em-
bargo, parece que la dindmica 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 ra-
pidos son mucho mejor medidos mediante electroencefalografia (actividad eléctrica
del cerebro en el rango de kilo Hertz). En estudios de EEG, se ha asociado las com-
ponentes espectrales rapidas con las funciones cognitivas de alto nivel (Basar y col.,
1999; Kaiser y Lutzenberger, 2005; Bressler y Tognoli, 2006). Tratando de conciliar
ambos resultados, es plausible suponer que existe una relacién en los resultados en
los estudios entre ambas técnicas de medicién. Dada la excelente resolucién espacial
del fMRI y la detallada precisién temporal del EEG, es natural combinar ambas téc-
nicas con el objetivo de obtener mejores descripciones de la dindmica cerebral. Hasta
ahora, la gran mayoria de los estudios multimodales EEG-fMRI, se han centrado en
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buscar una conexion entre propiedades univariantes provenientes del espectro de
potencia del EEG en diferentes bandas de frecuencia y las fluctuaciones espontaneas
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). Caracteristicas de tal naturaleza, pueden generar mapas to-
pogréficos espectrales que han mostrado ser de gran utilidad como marcadores clini-
cos en algunos casos. Sin embargo, el andlisis espectral no provee informacién sobre
las interrelaciones temporales entre diferentes regiones del cerebro. Aunque existe
mucha evidencia en torno al vinculo directo entre los potenciales post-sindptico de
neuronas y la dindmica marcada por el cambio de concentracién 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 facil vincular
dindmicas que operan en escalas temporales tan diferentes, partiendo del hecho de
que la sefial BOLD es una medicién 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 dindmi-
ca basal fundamental, tal hipétesis 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 intrinseca (Gusnard y Raichle, 2001),
podriamos vincular la dindmica basal usando cualquier medicién de la dindmica ce-
rebral. Consecuentemente, es natural buscar una conexién a través del anéalisis de
registros multimodales. La pregunta es cémo vincular la dindmica de las redes en
fMRI y EEG. Las similitudes de los resultados reportados bajo ambas mediciones
se da en las estructuras de interrelacion temporal estables, es decir, en la dindmica
de las redes y no la naturaleza de la sefial medida en si. Por lo tanto, suponemos
que el puente directo entre ambas mediciones debe estar en la comparacién entre la
dindmica de las redes estables. Estas redes funcionales son persistentes, genéricas a
pesar de que las mediciones operen en diferente escalas espacio-temporales. El pa-
tron 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 atencién 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 divagaciéon 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 antagénicas y requieren diferentes recursos.

El objetivo general de esta tesis fue investigar el vinculo entre la DMN obtenida en
registros de fMRI y el SCP obtenido en EEG. Particularmente, se propuso conectar
las fluctuaciones espontaneas de la sefial BOLD y las desviaciones al SCP, a través
del anélisis de 53 registros de EEG y fMRI simultdneos en pacientes con epilepsia.
Inicialmente crefamos que tanto la DMN y el SCP reflejaban la arquitectura funcional
intrinseca correspondiente a la dindmica 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 Patrén de Correlacion
Estacionario representan actividad sobre un atractor que corresponde a la dindmica
cerebral, entonces ambas estructuras son dos caras de una misma moneda y debe
existir una relacion entre ambas redes funcionales. Tal relacién debe manifestarse
entre las variaciones de las interrelaciones de las redes alrededor del SCP y las fluc-
tuaciones espontdneas de la sefial 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 activacién de la DMN mediante la aplicacién del Modelo Lineal Ge-
neral (GLM). Los resultados obtenidos fueron contrastados con redes obtenidas por
medio de ICA. A continuacion se detalla el desarrollo metodolégico 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 sindromes de epilepsia,
de los cuales 31 pacientes fueron mujeres y 22 hombres. La edad promedio + D.E.
(u £ o) del grupo fue de 36.2 afos + 13.4 afios. El rango de edades de los pacientes
estaba entre 15 y 68 afios. Los sindromes de epilepsia fueron clinicamente evaluados
por los médicos especialistas. Los criterios de inclusién comprendian la presencia de
actividad epileptiforme visible en el EEG. El protocolo de adquisicién de registros si-
multdneos de EEG-fMRI se llev6 a cabo en el Hospital Universitario de Berna, Suiza
(Inselspital). Cabe sefialar que el trabajo de esta tesis comienza con el preprocesa-
miento de las sefales y no desde la adquisiciéon de los datos (tanto EEG como fMRI).
Este estudio fue aprobado por el Comité de Etica del Cantén de Berna (2017-00697)
y todos los pacientes firmaron su consentimiento informado. Todas las decisiones
clinicas se tomaron antes e independiente de esta evaluacion de datos retrospectiva.
La informacion especifica de los pacientes, se puede ver en la tabla (ver tabla 3.1),
donde se utilizaron las abreviaciones en inglés que se definen a continuacién:

= m/f=hombre/mujer.

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

= MTLE = Epilepsia del 16bulo mesial temporal.
= LTLE = Epilepsia del 16bulo lateral temporal.
» FLE = Epilepsia del 16bulo frontal.

= PLE = Epilepsia del 16bulo parietal.

= IGE = Epilepsia idiopatica generalizada.

» JME = Epilepsia juvenil mioclénica.

m West = Sindrome de West.

3.2. MRI

3.2.1. Configuraciéon y Adquisicién de Datos

Para la adquisicién de datos de resonancia magnética fue utilizado un escaner 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 adquisicién de
imagenes fue realizada pidiendo a los pacientes una postura de posicién boca arri-
ba. El movimiento de la cabeza fue reducido al minimo colocando almohadillas de
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Hemisferio Nimero
PacienteGéneroEdadSindrome focal de
Electrodos

AO01 f 68 MTLE 92
A02 m 65.1 IGE bi 92
A03 f 373 IGE bi 92
A04 m 441 IGE bi 92
A05 f 481 FLE R 92
A06 f 395 IGE bi 92
A07 f 251 MTLE R 92
A08 m 288 IGE bi 92
A09 f 569 MTLE R 92
A10 f 31 MTLE R 92
All f 18 FLE L 92
Al12 f 375 LTLE L 92
Al3 m 278 PLE L 92
Al4 m 182 FLE L 92
Al15 f 451 FLE L 92
Alé f 568 LTLE L 92
Al17 f 562 LTLE R 92
A18 f 56 FLE bi 92
A19 f 19.7 IGE bi 92
A20 m 313 LTLE L 92
A21 f 39 LTLE L 92
A22 f 371 MTLE R 92
A23 m 21.1 LTLE L 92
A24 m 213 PLE L 92
A25 m 436 FLE L 92
A26 m 36 LTLE R 92
A27 m 457 MTLE L 92
A28 f 538 MTLE L 92
A29 f 18.8° MTLE L 92
A30 f 40 FLE L 92
A31 f 358 IGE bi 92
A32 m 225 LTLE R 92
A33 f 31.1 FLE R 92
A34 m 204 MTLE L 92
A35 m 527 IGE bi 92
A36 f 273 FLE R 92
A37 m 272 MTLE L 92
A38 f 264 LTLE L 92
A39 m 457 IGE bi 92
A40 m 296 IGE bi 92
A4l f 451 MTLE bi 92
A42 m 395 LTLE L 92
A43 f 45 LTLE L 92
A44 f 308 PLE L 92
BO1 m 60 MTLE R 256
B02 f 28 IGE bi 256
BO3 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
BO08 f 16 West L 256
B09 m 37 LTLE L 256

CUADRO 3.1: Informacién de los pacientes. La clave A y B de los pacientes
corresponde a cada una de las mdquinas de resonancia magnética usadas. Abreviatu-
ras: m/f = hombre/mujer, L/R/bi = izquierda/derecha/bilateral, MTLE = Epilepsia
del I6bulo mesial temporal, LTLE = Epilepsia del l16bulo lateral temporal, FLE = Epi-
lepsia del 16bulo frontal PLE = Epilepsia del 16bulo parietal, IGE = Epilepsia idiopética
generalizada, JME = Epilepsia juvenil mioclénica, West = Sindrome de West
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espuma entre la cabeza y la bobina. El ruido del escdner fue aminorado mediante el
uso de tapones para los oidos.

Todos los sujetos fueron registrados mediante imagenes funcionales ponderadas T2*
mientras se registraba simultdneamente el EEG (consulte la Seccién 3.3.1). La sefial
BOLD se registré con una secuencia estdndar de ecografia planar (EPI) con los si-
guientes pardmetros de RM:

= Tiempo de repeticiéon (TR) 1980 ms.

= Tiempo de eco (TE) 30 ms.

= Angulo de giro 90 °.

= Tiempo de inversién (TI) 910 ms.

= Tamarfio de voxel 3.0 mm x 3.0 mm x 4.0 mm.

= Campo de visién (FOV) 192 mm (tamafio de matriz 64 x64).
= Espesor de corte 4.0 mm.

Se adquirieron un total de N,,; = 460 volimenes funcionales por cada paciente.
El tiempo total de registro fue de 15.18 minutos. Se apagé temporalmente la bom-
ba de helio del escaner de resonancia magnética, para evitar la contaminacién de
los registros de EEG. El coregistro anatémico fue obtenido mediante imégenes tridi-
mensionales ponderadas T1, en direccion sagital; para ello se utiliz6 la secuencia de
Transformacién de Fourier de Equilibrio Conducido Modificado (Deichmann, Sch-
warzbauer y Turner, 2004) o el Eco de Gradiente de Adquisicién Rdpida Preparada
por Magnetizacion (Held y col., 1995). En ambos casos, el tamafio del véxel fue de
1.0mm X 1.0 mm x 1.0 mm.

3.2.2. Preprocesamiento de MRI

Los datos de MRI se preprocesaron con el software FSL (FMRIB’s Software Library,
wiw. fmrib.ox.ac.uk/fsl) y los datos de fMRI se analizaron mediante la versién
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 resolucién en el espacio de
las imagenes estructurales T1. Se aplicé 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 imédgenes estructu-
rales de alta resolucién al espacio estandar MNI. La correccién de movimiento se
llevé a cabo mediante MCFLIRT (Jenkinson y col., 2002), la correccién de rebanada
se ejecuté mediante Fourier-space time-series phase-shifting, los voxeles que no corres-
pondieron a cerebro fueron removidos con la herramienta de extraccién de cerebro
o BET (Smith, 2002), el suavizado espacial se realizé 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
minimos cuadrados con tiempo constante de o =55.5 segundos.


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

3.3.1. Configuracién y Registros

Primero se adquirieron todos los registros de EEG de todos los pacientes fuera del
escaner (duracion 10 minutos) y posteriormente dentro del resonador mediante el
protocolo de adquisicion simultdnea de BOLD-fMRI (duracién 15 minutos y 11 se-
gundos). Se utilizaron dos sistemas EEG compatibles con MRI. Ambos amplifica-
dores funcionaron con baterias y fueron conectados al PC de adquisiciéon de datos,
mediante cables Opticos, con el fin de garantizar la seguridad de los pacientes (Le-
mieux y col., 1997). Las gorras de EEG de ambos sistemas de adquisicién contenian
como minimo los electrodos del sistema internacional 10-10. Los pacientes estaban
en estado de reposo con los ojos cerrados. Durante los registros fuera del escéner se
pidié intermitente a los pacientes que abrieran los ojos durante 20 segundos, para
facilitar la identificaciéon de artefactos asociados a movimientos oculares.

Se utiliz6 un amplificador BrainAmp (Brain Products, Gilching, Alemania) en 44 pa-
cientes (grupo de pacientes A) con una gorra EasyCap de 92 electrodos para EEG.
Ademas, se colocaron dos electrodos debajo de la clavicula 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 k(). La frecuencia de muestreo fue de 5 kHz y el electrodo F, fun-
gi6 como canal de referencia en el registro. Las sefiales se amplificaron, se filtraron
en banda ancha de 0.1 y 250Hz, y finalmente se almacenaron digitalmente para su
posterior andlisis.

Se utiliz6 un amplificador GES 400 MR (Electrical Geodesics Inc., EGI, Eugene, OR,
EE. UU.) para el registro de los nueve pacientes del grupo B. Se utiliz6 una red de
sensores geodésicos HydroCel de 256 electrodos y un Quadtrode CV (Invivo, Orlan-
do, FL, EE. UU.) para la grabacion del ECG. El electrodo C; fue el canal de referencia
del registro. La frecuencia de muestreo fue de 1000 Hz, ya que frecuencias de mues-
treo mas bajas generan aliasing debido al artefacto scan-pulse. La correccién adecuada
de estos artefactos es imposible si los registros de EEG y fMRI no estan sincroniza-
dos.

3.3.2. Preprocesamiento de EEG

Se inspeccion6 visualmente los canales con presencia de artefactos claros e impedan-
cias altas y se descartaron del andlisis antes de preprocesar los datos de EEG. Las
mediciones de EEG se corrompe dentro del escaner 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 escaner y el otro se da debido al pulso cardiaco. Se
usO 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 escédner (Niazy y col., 2005;
Iannetti y col., 2005; Delorme y Makeig, 2004). A continuacién se describe en detalle
cuéles artefactos se removieron con dicha herramienta (FMRIB).

El primer artefacto es consecuencia de la generacién de corrientes dindmicas de in-
duccién, debido a los cambios en el gradiente de campo magnético dentro del reso-
nador, durante la adquisicién de los datos de fMRI. Implementamos el método de
sustraccién de artefactos promedio (Allen y col., 1998; Allen, Josephs y Turner, 2000)
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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 escdner corrompe la sefial y debido a que es un artefacto siste-
matico, FASTR estima el artefacto mediante el promedio de la sefial en los primeros
segmentos, que posteriormente se resta en el resto de la sefial 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 pulsatil a través de los vasos sanguineos sobre el cuero cabelludo y
esto genera corrientes inducidas. La identificacién previa de QRS y latidos cardiacos
se realiz6 conforme a los métodos estandarizados (Christov, 2004). La limpieza del
BCG se realiz6 a través de andlisis de componentes principales (PCA) de los datos
de EEG (Niazy y col., 2005).

Después de eliminar estos artefactos, se aplicé 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-referenci6 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). Cémo paso final,
se filtraron los registros de EEG en las bandas de frecuencia estandar:

= Banda Ancha () = 0.5 Hz - 25 Hz.
= Delta (6) =0.5Hz-3.5 Hz.

» Teta (9) =3.5Hz-7.5Hz.

= Alpha («) =7.5Hz - 12.5 Hz.

» Beta lenta (Bs0,) = 12.5 Hz - 18 Hz.
» Beta rdpida (B .st) = 18 Hz - 25 Hz.

= Gama () = 25 Hz - 40 Hz. (gama no se tom6 en cuenta en banda ancha para
evitar contaminaciéon de muscular en frecuencias rdpidas).

3.4. Predictor de la sefial BOLD basado en EEG

La estrategia del andlisis numérico se basé en hallazgos previos en datos de EEG,
donde se reporto y se discuti6 la interpretacién del patrén de correlacion estaciona-
rio o SCP (Miiller y col., 2014; Olguin-Rodriguez y col., 2018). El SCP corresponde
a la manifestacion de una estructura de la dindmica estacionaria embebida en una
dindmica no-estacionaria, es decir, las relaciones de sincronizacién temporal en la
red funcional permanece casi inalterables en el sentido topolégico, incluso cuando
existen cambios abruptos en la morfologia y las propiedades espectrales de la ac-
tividad entre diferentes dreas medidas con EEG. El predictor se basa en calcular la
cercania de las fluctuaciones de la red funcional respecto al SCP. Por lo tanto, esti-
mamos el patrén de correlacién estacionario, a partir de las sefiales de EEG prepro-
cesadas (Miiller y col., 2014; Olguin-Rodriguez y col., 2018). Primero, calculamos la
matriz de correlacién cruzada con retraso cero como funcién del tiempo, mediante
una ventana barrida sin superposicion. Tal matriz de correlacién cruzada de retraso
cero representa una red funcional dependiente del tiempo y se estima mediante la
siguiente férmula:
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1 nT B _
1y x.v, (3.1)

t=(n—1)T+1

Cuy(n) =

con (n = 1,...,Nyy). Xt y Y; denotan las series de tiempo de cualesquiera dos ca-
nales del EEG. Cada serie de tiempo fue normalizada (@ = 0y o = 1) de forma
independiente. El tamafio de cada ventana fue de 1980 ms, es decir, T = 495 pun-
tos del registro EEG, donde cada una corresponde al tiempo de adquisicién de un
volumen en fMRI. La n—ésima ventana corresponden al n-ésimo volumen de adqui-
sicién de la secuencia BOLD-fMRI. El namero total de canales del EEG corresponde
a N,. Cabe sefalar que se toma la correlacion con retraso cero debido a que el retra-
so de la sefial entre pares de neuronas tomadas de forma aleatoria es del orden de
milisegundos.

La matriz de correlacién promedio estima el SCP, para obtenerlo seguimos el pro-
cedimiento utilizado por Muller et al. (Miiller y col., 2014). La siguiente ecuacién
corresponde al célculo del SCP:

Nvol
SCPy, = Z ct,, (3.2)

Nyoi n—=

el SCP es una matriz cuadrada de dimensién N, 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 correlacién 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 tamafio), a partir de
la correlacion de Pearson mediante la siguiente ecuacion:

sim(A,B) = - (Nch ZAxy (3.3)

donde la tilde representa la normalizacién de los elementos de cada matriz indepen-
dientemente (4 = 0y ¢ = 1). La medida de similitud tiene valores de cero cuando
no hay similitud y 1,-1 cuando hay méxima similitud. Debido a la normalizacion de
cada matriz, la medida de similitud usada no es sensible a la magnitud de los ele-
mentos matriciales y particularmente cuantifica la semejanza topolédgica entre dos
matrices.

Finalmente, para generar el predictor de la sefial BOLD basado en EEG, se estimo la
similitud a lo largo del tiempo (ts) entre la matriz de correlacién Cxy(n) (ver ec. 3.1)
y la matriz SCP (ver ec. 3.2). La siguiente ecuacién corresponde a su expresién ma-
tematica:

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

Este predictor tiene valores cercanos a uno cuando la similitud al SCP es pequefia y
muestra valores cercanos a 0 donde las desviaciones al SCP son grandes.
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3.5. Relacién 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 fs(n)) tienen una relacion con las fluctuaciones esponténeas de la sefial
BOLD, decidimos usar el Modelo Lineal General o GLM por sus siglas en inglés. En
términos generales el GLM es una herramienta matematica que explica una variable
respuesta a través de una combinacién lineal de variables explicatorias. A continua-
cién se detalla el uso del GLM en este contexto.

Sea i = (y1,...,yn) lo que se denomina como variable respuesta (que en este caso
es un vector que representa la sefial BOLD de algtn véxel), i/ puede ser expresada
como una combinacién lineal de p variables (vectores) explicatorias linealmente in-
dependientes (X;1, Xi, ..., Xz-p), maés un vector de error € = (ey, ..., en). Los p vectores
de dimensién N estdn representados como vectores columna en la matriz de disefio
X (de dimensién N x p), tal que X=X;;, coni =1,...,Nyj=1,...,p. El problema
radica en encontrar el mejor estimador f = (B, ..., Bp) que cumpla con la siguiente
ecuacion:

7=XB+¢ (3.5)

Si se satisface el teorema de Gauss-Markov (Penny y col., 2011), se puede demostrar
que se puede estimar el vector E y representa el mejor estimador insesgado para
. Usualmente, se usa la minimizacién de la norma del vector de error ¢, también
llamada residuo. Cuando se minimiza el residuo se puede encontrar el vector E, es
decir, la minimizacién de la funcién de error cuadratico medio dada por la distancia
euclidiana entre el vector i/ y el vector y_” :XE. Mediante argumentos geométricos se
puede explicar intuitivamente como obtener el vector B. Observemos que la matriz
de disefio X expande un hiperplano, tal que X aplicada sobre p genera un vector
y' € RN, entonces el vector € es un vector perpendicular a j’ y su norma representa
la distancia entre 7y y' (€ = 7 — ). Dicho lo anterior se deduce que el vector f esta
dado por la siguiente expresion:

B=mMx")-7, (3.6)

donde M = (X"X)~! de dimensién p x p. En el caso de los datos de fMRI usados
en esta tesis, la matriz de disefio X tiene dimensiéon460 x 28 (N = N, y p = 28).
Las 28 variables explicatorias se componen por ts (que es el predictor de interés
de i/, ver ec. 3.4) y 27 co-predictores (descritos al final de esta seccién). Finalmente,
supongamos que By es la componente de f asociada a nuestro predictor ts(n). Para
conocer el efecto del predictor en la sefial del voxel se proyecta el vector E con un
vector de contraste ¢ = (c, ..., Cx, ..., ¢p) de dimensién p. El vector de contraste tiene
ceros en todos sus componentes excepto en la k-ésima componente, es decir, ¢y = 10
cx = —1 (que es la componente correspondiente el predictor ts(n)). Si el signo de ci
es positivo, se denomina contraste positivo, y si es -1 se considera contraste negativo.
Finalmente, se transforma la componente By a un estadistico t — student, por medio
de la siguiente expresion:



26 Capitulo 3. Métodos y Materiales

(3.7)

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

La implementacion del andlisis se realiz6 por medio de FILM de FSL con correccién
de autocorrelaciéon local (Woolrich y col., 2001). La matriz de disefio del GLM fue
conformada por el predictor de EEG y 27 co-predictores enumerados a continua-
cién: la derivada temporal discreta (primera derivada) del predictor del EEG, los
6 parametros de movimiento (3 variables de traslacién y 3 de rotacién, obtenidos
mediante MCFLIRT), los cuadrados de los 6 pardmetros de movimiento, las deri-
vadas temporales discretas de los 6 pardmetros de movimiento y los cuadrados de
las 6 derivadas temporales. Finalmente, se afiadieron 2 co-predictotres mads: la sefial
promedio de la sustancia blanca (WM) y el liquido cefalorraquideo (LCR); con el
objetivo de separar las posibles activaciones espurias (Friston y col., 1996). Debido
a que existe un retraso temporal entre la medicién de la sefial BOLD y la medicién
de la senal electroencefalogréfica, el predictor fs(n) y la derivada del predictor fue-
ron convolucionados con la funcién de respuesta hemodindmica (HRF), la cual se
model6 mediante una variante de la funcién gamma doble.

El anélisis de grupo se realiz6 mediante un GLM sobre los mapas estadisticos indi-
viduales. Se aplicé el andlisis y se corrigié para multiples comparaciones utilizando
el algoritmo de randomize provisto en FSL, una herramienta de inferencia estadis-
tica no paramétrica basada en permutaciones (Beckmann, Jenkinson y Smith, 2003;
Woolrich, 2008; Woolrich y col., 2004). El nimero de permutaciones para las pruebas
estadisticas fue de 5000, con un umbral de Z >3.1 (P,;,,=0.001) y una correccién de
cluster con un umbral de significancia de P <0.05.

3.5.2. Analisis de Componentes Independientes (ICA)

En estudios de fMRI en estado de reposos es muy comuin estimar las redes en estado
de reposo (RSN) de las sefiales BOLD mediante un anélisis de componentes indepen-
dientes espaciales (ICA). Los resultados obtenidos por el predictor fs(n) conjuntan
las fluctuaciones funcionales medidas en EEG para obtener mapas de “activacion”
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 estadisticos obtenidos en GLM por
ts(n) (ver sec. 4.5) con los obtenidos por ICA.

ICA es un analisis que pretende separar un conjunto de datos en grupos estadistica-
mente independientes, llamados componentes. Los componentes pueden represen-
tar espacio o tiempo. En el caso de la sefial BOLD, se usa ICA para separar la sefial
de todos los voxeles (espacio) en componentes espaciales que corresponde a mapas
estadisticos y pesos temporales (tiempo) que indican la contribucién de cada mapa
estadistico a lo largo del registro. Sea X una matriz rectangular de dimensién m x n,
donde la sefal de los m voxeles de duracién n, corresponde a cada renglén de la
matriz X, el problema es ilustrado por la siguiente expresion:
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X = AS (3.8)

donde cada renglén de la matriz S (de dimensién g x m) corresponde a los g com-
ponentes espaciales. Cada renglén de la matriz A (de dimensién n x g) corresponde
a los n pesos temporales de los g componentes espaciales de S. En este trabajo im-
plementamos el ICA probabilistico (Beckmann y Smith, 2004) a través del software
MELODIC (descomposicion lineal exploratoria multivariante en componentes inde-
pendientes) version 3.15, que es parte de FSL.

Para el preprocesamiento de datos de fMRI usamos tnicamente los véxeles corres-
pondientes a materia gris. Se normalizaron las series de tiempo de los voxeles (pro-
medio cero y varianza uno). Se aplic6 una transformacion lineal a los datos origi-
nales con el objetivo de que la matriz de covarianza entre los datos siguiera una
distribucién de ruido blanco, a este paso de le llama blanqueamiento de la sefial y es
realizado para cada voxel de los datos de fMRI preprocesados. Finalmente, se pro-
yect6 la matriz de datos a un subespacio de 25 dimensiones por medio del anélisis
de componentes principales o PCA. Se probaron diferentes nimeros de componen-
tes principales para obtener el mejor ajuste para las RSN conocidas. Probamos con
10, 15, 20, 25, 30 y no-predeterminado. Mediante inspeccién visual, concluimos que
25 redes expresan mejor las redes usualmente reportadas (Smith y col., 2009; Damoi-
seaux y col., 2006). Mediante la optimizacién de distribuciones de fuentes espaciales
no gaussianas a través de la iteracién de punto fijo (Hyvarinen, 1999), el algoritmo
de ICA devuelve 2 conjuntos de vectores que en composicién multi-lineal, describen
la variaciéon de la sefial en el dominio temporal (pesos temporales) y en el dominio
espacial (mapas espaciales correspondientes a voxeles especificos). Cada elemento
de la matriz de mapas espaciales resultantes se divide por la desviaciéon estdndar
del ruido residual para generar estadisticos z, que conforman un mapa espacial de
pardmetros estadisticos (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. Comparacién entre mapas estadisticos obtenidos median-
te GLM e ICA

Un esquema experimental en fMRI tiene por objetivo medir qué voxeles en el cere-
bro cambian su estado basal en una tarea. Es decir, tenemos dos clases de voxeles,
los que se activan y los que no se activan debido a la tarea, el conjunto de voxeles
activados conforma un mapa de activaciéon. Para asignar si un voxel se activa o no
se debe usar un modelo de clasificacion. Este tipo de cuestiones entran en la catego-
ria de “problemas de clasificacién binaria”. En nuestro caso estamos usando fs(n)
(ver ec. 3.4) para asignar la clase activacién/no activaciéon a cada voxel de los regis-
tros de fMRI. Si previamente se ha clasificado cada véxel, se puede cuantificar que
tan bueno ha sido el modelo de clasificacién propuesto (que en nuestro caso es el
ts mediante el GLM) en comparacién con el estandar de oro. El estindar de oro es
un método que nos permita asignar la etiqueta de una clase a cada véxel suponien-
do que no existe equivocacion en la clasificacion. En nuestro caso hemos usado ICA
como el estandar de oro.
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Para cuantificar el desempefio de nuestro modelo (ts(n) basado en mediciones de
EEG) en la estimacién de mapas estadisticos, comparamos nuestros mapas de ac-
tivacién con los mapas (RSN’s) obtenidos mediante ICA. En nuestro caso supone-
mos como verdadera etiqueta la clasificacion estimada por el ICA. Posteriormente,
comparamos los voxeles clasificados por nuestro médelo e ICA, y calculamos los
siguientes cuantificadores estadisticos: 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 confusién estadistica, que
sirve para calcular otros cuantificadores de desempefio del modelo de clasificacion
(Glas y col., 2003; Chicco, Starovoitov y Jurman, 2021).

En el contexto del problema de voxeles activados/no activados por medio del GLM
e ICA, podemos definir I y G como los conjuntos de voxeles 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 voxeles no activados) y finalmente definimos
con el simbolo # la cardinalidad de cada conjunto como el ntiimero de elementos de
cada conjunto.

VP =#(ING) (3.9)
VN =#(I'NG) (3.10)
FP = #(G — VP) (3.11)
FN =#(I — VP) (3.12)

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

Especificidad = VI\}/-TFP (3.13)
VN

NPV = UNTEN (3.14)

Sensitividad = VPV—f—PFN (3.15)
VP

PPV = VP L EP (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 calculo comparativo mediante los cuantificadores estadisticos que se puede
observar posteriormente en la tabla 4.1 y 4.2. Cabe sefialar que tinicamente usamos
véxeles dentro en el cerebro fueron usados en la comparacién de mapas de ICA y
GLM. Tomamos los mapas de activacién de ICA como condicién positiva verdadera
y los véxeles no activados como condicién 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 confusién calculada independien-
temente entre cada RSN obtenida de ICA y el GLM, calculamos la razén de proba-
bilidades de diagnéstico o DOR (ver ec. 3.17, diagnostic odds ratio) (Glas y col., 2003)
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y el coeficiente de correlacion de Matthew o MCC (ver ec. 3.18, Chicco, Starovoitov
y Jurman, 2021) como cuantificadores de precisién debido a que han mostrado ser
efectivos para la discriminacién de clases en problemas de clasificacién binaria.

(VP/EP)
(FN/VN)
(VP-VN) — (FP-FN)

MCC = (3.18)
\/(VP+FP)(VP+FN)(VN + FP)(VN + EN)

DOR = (3.17)

3.7. Datos Sustitutos y Evaluacién Estadistica

A partir de los datos originales, generamos 53 mapas estadisticos obtenidos median-
te un andlisis de primer nivel, es decir, se estimé un GLM independiente para cada
sujeto (un mapa por cada registro). Cada mapa estadistico fue calculado a partir de
un predictor tnico, 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
estadistico representativo del grupo. Ademds del test de permutacién usado en el
analisis de grupo mediante el sowtware FSL-FEAT, decidimos generar datos sustitu-
tos de los predictores individuales de EEG con el objetivo de descartar la activacion
espuria de voxeles como consecuencia de efectos estocdsticos y/o ruido.

Generamos 3 tipos de datos sustitutos, con el objetivo aplicar 3 pruebas de hipotesis
y descartar 3 efectos estocasticos 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 precisiéon numérica y el esfuerzo-
tiempo de computo. En dos pruebas (Shuffle y IAAFT) se generaron predictores sus-
titutos y la tercera prueba consistié en permutar los predictores ya existentes entre
los diferentes pacientes. A continuacién 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
estadisticos obtenidos por los predictores de EEG no son resultado de fluctuacio-
nes aleatorias de ruido blanco en el predictor. Esta prueba conserva la distribucién
de amplitudes de los predictores de EEG originales y permite mostrar que las acti-
vaciones obtenidas, guardan informacién 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 fené-
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 sefial 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 investigacion se ge-
neraron datos sustitutos de los predictores de EEG, conservando la distribucién 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 activacion del
predictor se debe a ruido autocorrelacionado.
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Prueba 3 (Permutacion de predictores): Finalmente, generamos permutaciones alea-
torias entre los predictores de EEG de los pacientes. Es decir, estimamos la activacién
BOLD de un paciente con el predictor de EEG de otro paciente elegido al azar, evi-
tando repeticiones.
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4 Resultados

4.1. Estimacion del Patrén Estacionario de EEG en registros
multimodales

La estimacion de los predictores ts(n) (ver ec. 3.4) puede variar dependiendo del nu-
mero de electrodos tomados en cuenta para la estimacion del SCP. En este trabajo de
tesis se usaron 3 configuraciones diferentes que corresponden al nimero de electro-
dos usados en la estimacion 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 méas adelante (ver sec. 4.4), pudimos constatar que el comportamiento
del predictor no cambia mucho cuando el ntimero de electrodos varia. Por lo tanto,
en esta tesis solo se muestran los resultados correspondientes a la configuraciéon de
19 electrodos del sistema de EEG 10-20, ya que parece representar la configuracién
mas robusta, relevante y usada en la comunidad de neurociencias. Posteriormente
en este capitulo se discute el resultado antes mencionado (ver sec. 4.4).

La figura 4.2a muestra la matriz SCP del paciente Agg calculada a partir de la ec. 3.2
para la configuracion de 19 electrodos, la barra de color corresponde al valor de
correlacion enuna escala de -0.3 a 0.7. La matriz corresponde a la correlacion entre
todos los pares de electrodos, los ejes de la matriz contienen las etiquetas de cada
electrodo. Los ntimeros pares de las etiquetas corresponden al hemisferio derecho
y los impares al hemisferio izquierdo. Se puede observar que existe una mayor na-
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 iguald a cero para mejorar la apreciaciéon visual de los coeficientes
fuera de la diagonal. Por otro lado, la topologia del SCP es practicamente igual a la
del patrén (con una configuracién de 15 electrodos) encontrado en 2014 y 2018 por
Miiller y col. y Olguin y col. respectivamente (Miiller y col., 2014; Olguin-Rodriguez
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 representacién como red
funcional, donde las conexiones de la red corresponden a los coeficientes de correla-
ciéon 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 més importantes de acuerdo con la medida de centralidad de in-
termediacion (betweeness). Para aplicar la medida de centralidad primero definimos
una distancia d,, entre dos sefiales X, Y, como el valor absoluto, del inverso multipli-
cativo del coeficiente de correlacién de la matriz SCP, es decir: i.e. dy;, = 1/|SCPy]|.
La medida de centralidad (betweeness) para un nodo se define como el porcentaje de
los caminos maés cortos para llegar un nodo. De la misma forma, se puede definir la
centralidad de una conexién como el porcentaje de caminos mds cortos que contie-
nen una determinada conexién entre pares de nodos (edge-betweeness). La escala de
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color en la figura representa la magnitud de la correlaciéon entre nodos que esté 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 més rojo en la red es homologo al
valor mds rojo en la barra de color, que representa el valor de maxima 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 Fpl, F3, C3, P3. En la representacion 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. 4.2¢c, d).
Es notable que las conexiones mds importantes de acuerdo a la medida centralidad
forman un circulo entre electrodos vecinos sobre la frontera de la superficie, que a su
vez distan mucho de C;, dicho comportamiento es més visible en la red grupal (ver
tig. 4.2d).

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

Como ya se discuti6é en la sec 3.3.2, los datos de EEG dentro del escdner son con-
taminados con diferentes artefactos. El control de comparacién 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
estimacién del SCP debido a los artefactos dentro del escdner mediante el cdlculo de
la similitud entre matrices del SCP, dichas matrices fueron calculadas a partir de los
registros de EEG fuera y dentro del escdner. La medida de similitud estd dada por
la ec. 3.3. La fig. 4.3 muestra la funcién de distribucién acumulada para 3 compara-
ciones de similitud. La linea roja muestra los coeficientes de correlacion entre pares
de matrices del patrén de correlacién estacionario entre todos los registros dentro
del escaner (53 - 52/2 =1378 valores). La linea azul muestra lo mismo que la roja,
pero la comparacion es entre las matrices procedentes de registros fuera del esca-
ner (53 - 52/2 = 1378 valores). Por tultimo, la linea negra es la comparacion entre las
matrices dentro del resonador versus las matrices fuera (53%> =2809 valores). Cada
punto de la linea negra es la comparacién de la matriz dentro y fuera del mismo
paciente (53 valores).

Las curvas de las distribuciones acumuladas para la comparaciéon de las matrices
calculadas a partir de los registros de EEG fuera del escéner, tiene valores sistemati-
camente mds grandes (curva azul) que las curvas dentro (curva roja) y dentro-fuera
del escéner (curva negra). Aun asi, en general, los valores de similitud son grandes
(solo el 10 % tiene un coeficiente de correlacién menor a 0.5). Por tanto, rechazamos
con la hipétesis nula de similitud cero.

Ademas de contrastar los registros usados en esta tesis, también contrastamos nues-
tros resultados con resultados previamente expuestos por Miiller y col. (Miiller y col.,
2014). Se encontraron grandes similitudes entre las matrices SCP provenientes de
los registros dentro del escaner y los SCP del estudio previo (ver fig. 4.4). La fig. 4.4
muestra los valores de similitud (correlacion 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: Patrén de Correlacién estacionario para banda ancha
de EEG. El panel superior (a y b) muestra matrices de correlacién. El
panel a) corresponde al SCP del paciente Agg, 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
representacion de red funcional. Cada coeficiente de las matrices su-
periores (a, b) se representa en los paneles inferiores a través de una
conexion 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 Agg y el panel d) a la red prome-
dio grupal. La figura muestra la gran estabilidad de la estructura y

topologia del SCP.

b)
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FIGURA 4.3: Influencia en la estimacién del SCP por artefactos den-
tro del escdner. La figura muestra la funcién distribucion acumulada
para el cdlculo 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 ampliacién de una seccién de la figura (inset) se muestra en
escala logarftmica. Esta comparacién se realiz6 con la configuracién
de 19 electrodos. Podemos concluir que la estimacién del SCP no se
encontro afectada por los artefactos dentro del resonador.

podemos observar mayor similitud en el grupo Sz, sin embargo, la mediana de cada
distribucién estad por encima de 0.7 de similitud (correlacién). Finalmente, podemos
concluir que el SCP fue claramente identificado en los registros empleados en este
trabajo, a pesar de los artefactos remanentes del escaner y las variaciones entre los
SCP de los registros dentro y fuera del escaner; ya que los valores de similitud entre
los SCP obtenidos a partir de dichos registros son bastante similares. Sin embargo,
se observan pequefas diferencias que podrian estar causados por las diferencias fi-
siologicas y/o patoldgicas 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 espontanea de las medicio-
nes de la sefial BOLD de cada voéxel. Las fluctuaciones espontdneas de la sefial EEG
modulan las deformaciones funcionales de la dindmica 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 correlacién cruzada (ver ec. (3.1) a
lo largo del tiempo. Sin embargo, dichas fluctuaciones también podrian 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-
lacién 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 comparacién intra-grupo
entre todas las matrices de los 53 registros dentro del escéner. El se-
gundo diagrama (IS vs. OS, 53% =2809 valores) corresponde a la dis-
tribucién de la comparacion 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 comparacién 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 distribucion de los coeficientes de similitud entre matrices SCP
obtenidas de 10 registros de pacientes con epilepsia previamente es-
tudiados por Miiller y col. (Miiller 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 estd 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 correlacion
cruzada (ver ec. (3.1) del paciente Apg a lo largo del tiempo. Las 460 columnas co-
rresponden al (que corresponde a cada volumen de adquisicién del registro de fMRI)
y cada columna contiene 171 coeficientes de correlacién de Pearson que correspon-
den a las interrelaciones de la sefial 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 estd dado por la ec. 3.4. El panel medio-central de la
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fig. 4.5 muestra el predictor ts(n) para el paciente Apg 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 flucttian 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 funcién de
respuesta hemodindmica (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 evoluciéon temporal de las matrices de
correlacién (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 comparacién
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 correlacién
espacial son pequenas o dicho de otra forma, la topologia de la matriz C(n) varia
muy poco a lo largo del tiempo. Tal comportamiento se ilustra en el comportamien-
to del signo de los coeficientes de correlacién (ver panel superior de fig. 4.5), los
cuales permanecen casi igual a lo largo de la evolucion temporal del registro.

Finalmente, se implementé un enfoque complementario a las matrices de correla-
cién con el fin de cuantificar la estabilidad de la dindmica de conectividad funcional
observada en el SCP. La estrategia de analisis fue por medio de un anélisis de valo-
res propios, que se puede observar en la figura 4.6. La figura muestra la evolucién
temporal de los 19 valores propios normalizados respecto a los 19 valores propios
de la matriz SCP, obtenidos mediante la siguiente ecuacién:

Aj — ASCP

normalizada __
/\i - ’ /\SC P ‘
i

(4.1)

Los valores propios mds grandes de la matriz de correlacién temporal suman una va-
rianza explicada correspondiente al 94 % (en promedio). Esta aproximacién se puede
ligar a las interpretaciones dadas por el andlisis de componentes principales donde
los valores mas grandes corresponden al comportamiento global de la dindmica (Ple-
rou y col., 1999; Plerou y col., 2002). En la figura 4.6 se observa que los componentes
mas grandes casi no desvian del valor promedio, lo que se manifiesta por una fran-
ja negra en la parte superior de la grafica de color. Tales observaciones indican una
dindmica muy estable en las correlaciones a lo largo del tiempo, lo que corresponde
a la posibilidad de encontrar estructuras de correlacién que obedecen a una diné-
mica estacionaria. Particularmente creemos que este comportamiento corresponde
a la existencia del SCP. Los valores propios mds pequefios solo suman el 6 % de la
varianza explicada, pero son los que muestran mayor variacién en su dindmica, es-
tos valores propios pueden representar las desviaciones particulares de la dindmica
estacionaria representada por el SCP (Plerou y col., 1999; Plerou y col., 2002).
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FIGURA 4.5: Evolucién temporal de la matriz de correlacién y el pre-
dictor para el registro del paciente A(8. El panel superior muestra la
evolucién temporal de la matriz de correlaciéon de forma vectoriza-
da (Cyy(n)) del paciente Agg. El eje horizontal corresponde los 460
segmentos temporales usados en los registros de EEG, que a su vez
indican la adquisicién de los voltimenes de los datos de fMRI. La ba-
rra de color indican la magnitud de cada coeficiente de correlacién.
El panel medio corresponde al predictor ts(n) del paciente Agg defi-
nido por la ecuacién 3.4. El panel inferior corresponde a la curva del
panel medio convolucionado con la funcién de respuesta hemodina-
mica (HRF). Este calculo nos permite notar que las variaciones de la
dindmica funcional son més evidentes en el predictor ts(1), que en la
matriz de correlacion C(7)yy.
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FIGURA 4.6: Evolucién temporal de valores propios normalizados
respecto a valores propios de la matriz SCP La figura muestra el por-
centaje de desviacién 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 desviacién porcentual siendo O=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 dindmica colectiva muy robusta a lo largo del tiempo,
lo que se manifiesta en una estructura estacionaria de correlacion, es
decir el SCP.

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

La resolucion espacial del EEG puede cambiar con el niimero 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 informacién captada por cada
sensor. Consecuentemente, podemos concluir que existe un nimero éptimo de elec-
trodos que registra la dindmica cerebral sin redundancia. Este punto es importante
porque no sabemos si la estimacién del SCP dy por lo mismo las variaciones a su
alrededor, cambian dependiendo del ntimero 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 estimacién del predictor cuando se usan los 15 electrodos (Mii-
ller y col., 2014; Olguin-Rodriguez y col., 2018), 19 electrodos popularmente usados
del sistema 10-20 y todos los electrodos usados en cada registro. A continuacién se
muestran las configuraciones:

» Configuracién 1: Los 19 electrodos del sistema 10-20, es la configuracién maés
usada y aceptada en la comunidad, por lo cual se tom6 en cuenta en este tra-
bajo de tesis.

» Configuracién 2: Con el objetivo de excluir la influencia de artefactos debido
por movimientos de ojos y cabeza, restringimos el andlisis a los 15 electrodos
del sistema 10-20, donde se excluyeron los electrodosFp;, Fp2, O1 y O,. Esta
configuracién se mantuvo para comparar nuestros resultados con los resulta-
dos previamente expuestos en (Miiller y col., 2014; Olguin-Rodriguez y col.,
2018).

» Configuracion 3: Debido a la posibilidad de mejorar las activaciones del pre-
dictor en datos fMRI, se calcul¢ el predictor usando los 255 electrodos del gorro
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FIGURA 4.7: Evolucién temporal del predictor {s(n) para diferentes
configuraciones de EEG. La figura a) muestra la evolucién 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-
rrelacién 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 funcién de
la configuracién de electrodos usados.

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

La fig. 4.7a muestra el predictor ts(n) del paciente Agg en las 3 configuraciones
de electrodos. Los valores de correlacién entre las distintas configuraciones fueron
r(15,19) = 0.95, 7(15255) =0.81y (19,255 =0.85. El comportamiento dindmico es préc-
ticamente el mismo en las tres configuraciones. La curva correspondiente a la confi-
guracion de 15 electrodos (curva verde) parece tener las fluctuaciones més grandes,
pero las 3 curvas parecen seguir el mismo comportamiento cualitativo. El anélisis
antes expuesto se realiz6 para todos los pacientes. La correlaciéon 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 estan
densamente empaquetados en la configuracion 3, entonces la informacién captada
entre sensores vecinos es redundante. Finalmente, restringimos la presentacién de
nuestros resultados a la configuracién de 19 electrodos utilizados en el sistema in-
ternacional 10/20.

19- All
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4.5. Analisis basado en el Modelo Lineal General

4.5.1. Mapas de Activaciéon en fMRI - Individual y Grupal

En la figura 4.8 se muestran los mapas estadisticos del analisis GLM e ICA del pa-
ciente Apg. Los voxeles de activacion rojos se deben al GLM basado en el predictor
de EEG en banda ancha (Q2). Los véxeles azules corresponden al componente aso-
ciado con el DMN para el mismo paciente. Cada color en los véxeles corresponde a
una puntuacién de la estadistica Z. Se utiliz6 el mismo umbral no paramétrico de-
terminado por Z >3.1 para la comparacién de dichos mapas. Para el GLM, se us6 un
umbral de correcciéon multiple de P <0.05 (Worsley, 2001). La Fig. 4.8 muestra como
la activacion positiva del GLM (mapa amarillo-rojo) se localiza casi por completo
dentro del DMN obtenido por ICA (mapa azul).

Z-score

tive Activation

5.0

FIGURA 4.8: Mapa estadistico del paciente Apg obtenido mediante
GLM e ICA. La figura muestra el mapa estadistico con un umbral
de Z >3.1. Se muestra orientacién neurolégica 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 estadistico determinado por
ICA asociado al default mode network. Este resultado nos permite co-
rroborar cualitativamente que existe una relacién entre las desviacio-
nes funcionales al SCP en EEG y la red en estado de reposo default
mode network en fMRI para el paciente Apg.

El analisis de primer nivel (andlisis individual por sujeto) fue realizado indepen-
dientemente para todos los pacientes. Posteriormente, se estimé el GLM grupal con
el objetivo de obtener un mapa de activacion generado a partir del predictor de EEG.
La fig. 4.9 muestra el mapa estadistico 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 automatico anatémico 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 areas anatémicas especificas. Podemos observar activa-
cién positiva en las regiones del prectineo, 16bulo frontal medial, 16bulo parietal y
16bulo temporal inferior. La activacion negativa incluye las regiones del 16bulo tem-
poral e insular, asi como &reas del cingulo anterior. La lista especifica de las 4reas
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y sus valores cuantitativos se detallan en las tablas del apéndice (ver secciéon A.1).
De acuerdo a las dreas de activacion 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).

Z-score

3.1 ENg

FIGURA 4.9: Mapas estadisticos de grupo derivados del predictor de
EEG en banda-ancha. La activacion de contraste positivo y negativo
se muestran en color rojo y azul respectivamente. Los mapas fueron
calculados a partir de todos los mapas de activacién de primer ni-
vel en banda ancha y umbralizados a Z >3.1. Se muestra orientacion
neuroldgica, en plano sagital, coronal y axial de izquierda a derecha.
Las coordenadas en el espacio MNI estdn dadas por: X=6 | Y=-67 |
7=38. Este resultado nos permite corroborar que existe una relacién
entre las desviaciones funcionales al SCP en EEG vy la red en estado
de reposo default mode network en fMRI a nivel grupal.

4.6. Mapas de Activacién para Predictores Aleatorios

El andlisis de grupo mediante el cual se estim¢é los mapas de activaciéon emplea una
prueba de permutacion con correccién para mualtiples comparaciones (ver fig. 4.9),
sin embargo, fue necesario descartar que las activaciones podian deberse ruido o ar-
tefactos estocdsticos. Los mapas estadisticos estimados a partir de las pruebas de
datos sustitutos muestran las activaciones debido a tres efectos estocasticos (ver
sec. 3.7). La figura 4.10 muestra el predictor original (curva negra) del paciente Apg y
dos predictores sustitutos (curva roja y azul). La curva azul corresponde a la prueba
1, donde descartamos correlacion 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 estadisticos en diferentes colores correspondiente a la
activacién de contraste positivo para las tres pruebas basadas en predictores sustitu-
tos. En la figura 4.11b se muestra la activacién de contraste negativo correspondiente
a los mismos predictores sustitutos del panel superior. En primera instancia, umbra-
lizamos los mapas de activacion de acuerdo al mismo umbral usado en fig. 4.9, sin
embargo, no se observé ningtin voxel significativo. Posteriormente, decidimos mo-
ver el umbral de significancia para desplegar el mismo niimero de voxeles activados
positiva y negativamente que en fig. 4.9, es decir 9748 voéxeles activados para con-
traste positivo y 7721 voxeles para contraste negativo.

Para la prueba 1 (amarillo-shuffle), el mapa correspondiente al contraste positivo
(fig. 4.11a) se umbraliz6é con Z > 1.5. Para la prueba 2 el umbral se bajé a Z >1.9
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FIGURA 4.10: Predictores sustitutos del paciente Agg. La figura
muestra en color negro la curva del predictor original y dos curvas
mads 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 correlacién entre los pre-
dictores sustitutos y el predictor original es baja, por lo que podemos
confiar en que representan bien las hipétesis nulas propuestas.

(rojo-IAAFT) y en Z >1.5 para la prueba 3 (azul-permutacién). Para el contraste ne-
gativo (fig. 4.11b), el umbral se fij6 en Z > 1.5 para la prueba 1 (amarillo-shuffle). Para
la prueba 2 el umbral se baj6é a Z >1.7 (r0jo-IAAFT) y en Z >2.3 para la prueba 3
(azul-permutacién). Podemos observar que los valores Z se redujeron notablemente
y los mapas de activacién parecen aleatorios o uniformemente distribuidos. Los ma-
pas obtenidos no parecen representar mapas asociados con ninguna red en estado
de reposo conocida.

4.7. Comparacion entre ICA y GLM

Mediante inspeccién visual se identificaron 11 redes en estado de reposo (RSN'’s)
obtenidas mediante la aplicacién de ICA. E1 ICA se aplic6 tnicamente a los datos de
fMRI. A continuacién 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 ECN; y ECN; (Seeley y col.,,
2007).

= Red de Saliencia o SN (Menon y Uddin, 2010).
= Red de Atencién Frontal o FAN (Damoiseaux y col., 2006).
= Red de Atencién 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).
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FIGURA 4.11: Mapas de activacién grupal para los predictores susti-
tutos. Cada mapa de activacién fue umbralizado a diferentes valores.
en el caso de la activacién de contraste positivo (panel a), el umbral
se fij6 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 activacion de
contraste negativo (panel b), el umbral se fij6 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 permutacién (azul). Se muestra
orientacién neurolégica, en plano sagital, coronal y axial de izquierda
a derecha. Las coordenadas en el espacio MNI estdn dadas por: X=6
| Y=-67 | Z=38. Podemos observar que los valores Z se redujeron
notablemente y los mapas de activaciéon 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 activacion positiva/negativa del GLM y las 11 redes identificadas por
medio de ICA. Los valores més grandes de acuerdo a los cuantificadores de similitud
entre el mapa de activacién positiva del GLM y las redes de ICA, se observan con
la red de control ejecutivo (ECNj) y la red de saliencia (SN) obtenidos por medio de
ICA. El mapa de activacién con contraste negativo mostré la mayor concordancia
con la red de saliencia (SN) del ICA.

La figura 4.12a muestra el mapa grupal de activacion para el contraste positivo y la
ECNj, en conjunto con el DMN. Una comparacién similar se muestra en la fig. 4.12b,
pero aqui se muestra el mapa de activacién negativa correspondiente al predictor
EEG y la red SN. En el anélisis individual mostrado en la fig. 4.8, observamos que
los mapas obtenidos por el GLM traslapan casi completamente con los mapas es-
tadisticos obtenidos por ICA. Solo un pequefio porcentaje de los voxeles activados
por el GLM, tiene interseccién nula con el mapa del ICA-RSN. En el caso del analisis
grupal, la Fig. 4.12 denota la misma impresién 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 voxeles
que estdn en la categoria de verdaderos negativos es bastante grande en compara-
cién con la el niimero 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 ntimero de vOxeles en la categoria de verdaderos positivos es equipa-
rable o menor que el niimero 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 ECN;. 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-
cién de RSN’s por medio de ICA nos proporcionard un método muy especifico, pero
poco sensible, estos resultados se discuten e interpretan en el siguiente capitulo.

4.8. Analisis de Bandas

Ademas del anélisis de desviaciones por medio del GLM para el predictor ts(n) en
banda ancha, se us6 la misma metodologia en un anélisis por banda de frecuencia.
De igual manera que el andlisis expuesto hasta ahora para banda ancha, en el ana-
lisis de cada banda también se estimaron mapas de activaciéon 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 interseccion entre los mapas de contraste positivo en la activacién
de banda ancha y las bandas delta, teta y alfa.
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RSN DOR MCC Sens. Spec. PPV NPV
ECN; 5203 0.174 0137 097 039 0.891
DMN 9323 0249 0208 0973 0413 093

DAN 167 0.041 0.064 0961 0.199 0.871
SN 0.123 -0.066 0.006 0.952 0.017 0.877
FAN 1987 0.049 0.076 096 0.145 0.922
ECN; 327 0.082 0.117 0961 0.131 0.956
FPN; 1496 0.029 006 0959 0.147 0.897
FPNr 0.628 -0.023 0.028 0.956 0.059 0.908
SMN 0.081 -0.065 0.004 0953 0.01 0.892
OVN 0133 -0.05 0.006 0955 0.01 0927
DVN 0.05 -0.052 0.002 0.955 0.004 0.933

CUADRO 4.1: Similitud entre el mapa estadistico grupal de contras-

te positivo del GLM y las RSNs obtenidas por ICA. Abreviacion:

DOR, diagnostic odds ratio; MCC, coeficiente de correlacién de Matt-

hew; Sens.sensibilidad; Spec., especificidad; PPV, valor de prediccién
positivo; NPV, valor de prediccién 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 0912
DAN 0.234 -0.053 0.009 0.962 0.035 0.864
SN 3191 0378 022 0991 0.772 0.904
FAN 1196 0.009 0.04 0967 0.095 0919
ECN; 0.002 -0.042 0.0 0.965 0.0 0.951
FPN; 1971 0.048 0.059 0.969 0.184 0.898
FPNr 3.075 0.087 0.084 0.971 0.223 0914
SMN 1.892 0.044 0.057 0.969 0.176 0.899
OVN 0.262 -0.037 0.01 0964 0.02 0928
DVN 0.0 -0.049 0.0 0964 0.0 0.933

CUADRO 4.2: Similitud entre el mapa estadistico grupal de contras-

te negativo del GLM y las RSNs obtenidas por ICA. Abreviacién:

DOR, diagnostic odds ratio, MCC, de correlacion de Matthew; Sens.,

sensibilidad; Spec., especificidad; PPV, valor de prediccién positivo;
NPV, valor de predicciéon negativo.

Los resultados del andlisis de banda para contraste positivo muestra de forma cua-
litativa que en banda delta existe activacion en prectineo y parietales (ver fig. 4.13a).
Dichas areas son nodos importantes de la DMN. Para la banda teta observamos acti-
vacién en l6bulos 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 observé poca ac-
tivacion de prectineo, activacién en lébulos frontales y l6bulos frontales mediales
laterales que usualmente estdn presentes en la ECN (ver fig. 4.13c). En banda beta
no se observo activacion relevante por lo cual no se muestra.

En el caso del andlisis de banda para contraste negativo no se observé activaciéon
relevante en delta, teta ni alfa. Por el contrario, se observa gran intersecciéon 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 insula izquierda y derecha. La insula es uno de los
nodos mas importantes de la red de saliencia.
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FIGURA 4.12: Mapas de activacién grupal obtenidos por medio del
GLM e ICA. Todos loa mapas fueron umbralizados con Z >3.1. Se
muestra orientacién neurolédgica, en plano sagital, coronal y axial de
izquierda a derecha. El panel a) muestra el DMN (azul-blanco) y
ECN; (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=61Y=-67 | Z=38. El panel b) muestra la SN
(amarillo) obtenida por ICA y el mapa de activacién para contraste
negativo grupal (4.9) obtenido por el GLM (azul-cian). Las coorde-
nadas en el espacio MNI son: X=01Y=-71Z=2. Se observa cualitati-
vamente intersecciéon entre los mapas obtenidos por medio de ICA
y GLM, lo que implica buen desempefio del ts en la estimacién de
mapas de activacién de redes en estado de reposo.

Debido a que el predictor ts(n) en banda ancha estd 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 regién espacial particular del
mapa obtenido mediante el predictor de banda ancha. Estos resultados se deben co-
rroborar mediante un andlisis cuantitativos y cuantificadores de similitud.

4.9. Interpretacién del signo de las desviaciones al SCP

Ademas de usar ts(n) (similitud al SCP) como predictor de la actividad espontdnea
de la sefial BOLD, también exploramos otros predictores de la actividad hemodi-
ndmica. Esta tesis se basa en la interpretacién 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 dindmica 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 estadisticos grupales en diferentes bandas. La
figura muestra cuatro paneles, cada uno corresponde al mapa estadis-
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 orientacién neurolédgica, en plano sagital,
coronal y axial de izquierda a derecha. Debido a que el predictor ts(1)
en banda ancha estd 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 subregién del mapa
de la banda ancha.

2018 (Olguin-Rodriguez y col., 2018) podemos cuantificar un predictor matricial de
distancia al SCP (d,,(n)) definido por la siguiente ecuacién:
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dyy(n) = Cyy(n) — SCPyy, (4.2)

Este predictor matricial corresponde a la diferencia entre la matriz de correlacién
Cxy(n) alo 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 d,, (1) para cada volumen n, generamos
el predictor D(n) que contiene 460 puntos, definido en la siguiente expresion:

D(n) = Nh(lffh—l) Y dyy(n) 43)

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 informacién los diferentes coeficientes de
correlacion entre pares de electrodos. El predictor matricial d,, (), genera 460 ma-
trices de fluctuaciéon correspondiente a los 460 volimenes de los datos fMRI. Cada
n-matriz de d, (1) contiene 171 coeficientes a lo largo de los 7 puntos en el tiempo.
Cada elemento de dy, (1) podria corresponder a un predictor particular de la sefial
BOLD. Esta matriz es muy relevante, ya que en Olguin y col. (Olguin-Rodriguez
y col., 2018) se mostré que dicha matriz representa mejor los diferentes estados fi-
siolégicos, sin embargo, no se ha podido dar una interpretacién 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 d,,(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 d., (1). Un predictor solo hace uso de los coeficientes
positivos de desviacién de la matriz d, (1) y el otro de los negativos, respectivamen-
te. A través del promedio de los coeficientes positivos de la matriz d,,(n) en cada
paso de tiempo n (tnica 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(1)) para la estimacién de un mapa de
activacién. En forma similar, podemos definir el predictor de desviaciones negativas
(basado en los coeficientes negativos de la matriz d,, (1)) como D_(n). La ecuacién
4.4 describe ambos predictores y se definen como:

D*(n) = — Y sign’(dy,(n)), (4.4)

donde N* y N_ corresponden al niimero de elementos de la matriz dy, (1) positi-
vos y negativos respectivamente. Por lo tanto, definimos la funcién sign™, como la
funcién que toma solo los elementos positivos y negativos de la matriz d., (1) 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 Aggs. La correlacion entre ts(n) vs. D_ es de 0.87 y entre
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ts(n) vs. DT es de -0.75. Este resultado nos hace suponer que existe una relacién en-
tre el predictor ts de contraste positivo y D_. De la misma forma podemos suponer
que también existe una relacion entre el predictor ts de contraste negativoy D™.

La figura 4.15 muestra la distribuciéon de los coeficientes de Pearson entre el predic-
tor ts vs. DT, ts vs. D_ y DT vs D_. Este célculo es para todos los predictores ts(n)
de todos los registros de los pacientes en banda ancha y sus respectivos predictores
de signo.

Predictores de desviaciones de los datos del paciente Ana

ts(n)

AR 1 b ATy
\fvv “TV$*MWﬂ5VHW)V U T\M\ v | il WUV
|
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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 Agg. Estagra-

fica nos permite suponer que existe una relacién 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 correlacién positiva (0.8) entre el predictor D_(n) y el predictor
ts(n), lo que significa que las desviaciones negativas de la matriz d., (1) 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 informacién de la dindmica 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 correlaciéon negativa entre el predictor D% y el
predictor ts(n), lo que implica que las desviaciones positivas estan relacionadas con
la dindmica de la SN.
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FIGURA 4.15: Diagramas de caja de las correlaciones entre el pre-
dictor s y los predictores de desviacién positiva/negativa. La figura
muestra diagramas de caja que corresponden a la distribucién de los
valores de correlacién entre el predictor ts vs. DV, ts vs. D_ y D"
vs. D_; para los 53 pacientes en banda ancha. De la gréfica podemos
concluir que la dindmica del DMN-ECN/SN estd ligada al comporta-
miento de las desviaciones negativas/positivas respectivamente.
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5 Discusion

En este trabajo de tesis analizamos 53 registros simultdneos EEG-fMRI de pacientes
con epilepsia. Los resultados de esta tesis reafirman la existencia del mismo patrén
de correlaciéon genérico encontrado por (Miiller y col., 2014), denominado patrén de
correlacion estacionario (SCP). La aproximacién metodolégica se basé en resultados
previos (Olguin-Rodriguez y col., 2018), donde proponemos la caracterizacién de
ciertos estados fisiologicos a través de desviaciones a la matriz SCP. Basandonos en
estos hallazgos, en este trabajo buscamos relacionar desviaciones al SCP obtenidas
de registros EEG de actividad rdpida, para predecir mapas de activacién cerebral
de fluctuaciones espontaneas de actividad metabdlica lenta de la sefial BOLD en
pacientes que se encontraban en estado de reposo.

Una gran cantidad de estudios de registros multimodales buscan una relacién 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 caracteristicas de la dindmica neuronal en escalas
espacio-temporales muy diferentes. Por lo anterior, encontrar vinculos de la diné-
mica cerebral en registros multimodales no es tarea facil, pero es prudente suponer
que el puente directo entre la dindmica temporal de registros a diferentes escalas
de espacio-tiempo, debe centrarse en las fluctuaciones de los patrones de sincroni-
zacién. La propuesta metodoldgica de este trabajo de tesis es novedosa, ya que se
centra en las relaciones entre las medidas de interrelaciéon temporal en EEG vy las
fluctuaciones espontaneas de las redes en estado de reposo en fMRIL

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

5.1. Comparacion entre GLM e ICA

La maquinaria matematica que utilizada fue el GLM, que se centra en las relaciones
de la dindmica temporal del predictor obtenido del EEG y la evolucién temporal
de la sefial BOLD de cada voxel. El GLM en este contexto se basa en la dindmica
temporal de s (ver ec.3.4) para explicar la mayor varianza de la sefial temporal de
cada voéxel (Penny y col., 2011; Poldrack, Mumford y Nichols, 2011). El anélisis de
ICA (en este contexto) se centra principalmente en la independencia estadistica de
las relaciones espaciales de las sefiales obtenidas entre los diferentes véxeles. Cabe
resaltar que a pesar de que ambos métodos distan en su enfoque (uno se centra en la
dindmica espacial y el otro en la temporal), pudimos corroborar coincidencias entre
los mapas estadisticos obtenidos por ambos métodos (ver sec. 4.7).
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ICA es un método robusto y estdndar en el andlisis de fMRI en estado de reposo, por
lo ctal se decidié contrastar mapas obtenidos mediante el GLM con redes obteni-
das mediante ICA (Beckmann y col., 2005). Dicha coincidencia se midi6 a través de
cuantificadores derivados de la matriz de confusion. Este método se usa en proble-
mas de clasificacion binaria supervisada, donde dos categorias estan predefinidas;
en nuestro caso definimos estas categorias como voéxeles activados y no activados,
tomando como condicién verdadera la clasificacién de los voxeles mediante el ICA.
Del anélisis realizado entre los mapas de ICA y el GLM, a partir de los cuantificado-
res estadisticos (ver tab. 4.1 y 4.2) se discute lo siguiente:

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

2.- Las redes obtenidas por el ICA son mucho més grandes que las obtenidas me-
diante el GLM. En parte, tal efecto puede ser debido al ruido fisiolégico (Yuan y col.,
2013; Chen y col., 2020). Por otro lado, podemos esperar que la resolucién espacial
de los registros de fMRI genere alta sensibilidad, pues ICA solo usa la sefial BOLD
para estimar los mapas (RSN’s). Ademas, debido a que las mediciones del EEG solo
miden la actividad en la superficie del craneo, son filtradas por barreras anatémicas
como el créaneo y el liquido cefalorraquideo, son més susceptibles a ruido. Por todo
lo descrito anteriormente, es de esperar menor sensibilidad del modelo de clasifi-
cacion de la dindmica espontdnea de la sefial BOLD en areas 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-
paracion con las demés 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 prediccion positiva) son mode-
rados para el DMN (39 %), ECN (41 %) y SN (77 %), lo que sugiere mayor nimero de
verdaderos positivos en comparacion al ntimero total de voxeles 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 nimero de falsos positivos es muy bajo en comparacién con
los verdaderos negativos. Este resultado se matiza en el NPV (valor de prediccién
negativa), sin embargo, es contundentemente alto, lo que parece ser consecuencia de
la baja prevalencia de los voxeles activados, al menos en parte.

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

6.- Existen voxeles de no intersecciéon entre los mapas obtenidos mediante GLM e
ICA, por lo cual, creemos que ambas técnicas (ICA y GLM) aportan particularidades
propias del método de andlisis. Como se discutié anteriormente, estos resultados
parten de suponer como verdadera la clasificacién de activacion/no activacién lle-
vada a cabo por el ICA, sin embargo, tal suposiciéon no puede ser demostrada. Por
lo anterior, es importante explorar formas alternas de definir la clasificaciéon de los
voxeles activados/no activados, es decir, la definicién de red ”candnica” en estado
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de reposo. Si el estdndar de oro (ICA) usado para definir la red canénica cambia,
también lo haran los valores de los cuantificadores de la matriz de confusién como
los ”falsos” positivos y “falsos” negativos.

7.- Contrastamos los mapas de activacién obtenidos mediante fs(1) en comparacion
a tres pruebas diferentes que representan distintas hipétesis nulas. El procedimiento
implicé la estimacion de predictores sustitutos de la sefial BOLD en cada voxel. Los
resultados de estas pruebas parecen obedecer a distribuciones de activacion estocas-
ticas en el cerebro, ya que los mapas de activacién de las pruebas no son significantes
y se distribuyen aleatoria e inconsistentemente en los difernetes voxeles; en compa-
racion con las redes en estado de reposo candnicas que tienen topologias anatémicas
bien definidas (Van Den Heuvel y Pol, 2010; Uddin, Yeo y Spreng, 2019).

Finalmente, debemos recordar que nuestras comparaciones parten de la suposicion
de que los mapas de ICA corresponden a la condicién verdadera, con la intencién
de poner a prueba nuestros resultados de manera estricta y objetiva, sin embargo,
tal suposicién es debatible. Puesto que ni el GLM, ni el ICA son robustos ante ruido,
son susceptibles a generar activaciones espurias debido a contaminacién causada
por ruido fisiolégico (Yuan y col., 2013; Chen y col., 2020). Incluso cuando las redes
en estado de reposo han sido encontradas y verificadas tanto en suefio como vigilia
(Houldin y col., 2019), existe un debate sobre la taxonomia y definicién de las redes
candnicas, debido a pequefias variaciones en los reportes de activacion de las redes,
como consecuencia de los distintos contextos (Uddin, Yeo y Spreng, 2019). A conti-
nuacioén, discutimos la naturaleza rigida o flexible de las redes en estado de reposos
a la interrelacion 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 categorias: 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 simulacién mental, la
divagacién mental o autorreferencia (Mason y col., 2007; Buckner y Carroll, 2007).
Dichas actividades han reportado activacién de la red por defecto (DMN) y, por el
contrario, activacién de la red de control ejecutivo (ECN) y la red de saliencia (SN)
se asocian a tareas de atencién, comportamiento dirigido a objetivos, empatia o pla-
neacién (Seeley y col., 2007; Menon y Uddin, 2010). Una gran variedad de estudios
han mostrado que existe actividad antagénica entre tareas guiadas por el centro de
control ejecutivo (ECN) y el DMN, lo que genero la idea de que dichas redes se or-
ganizan intrinsecamente en anticorrelacion, es decir, la actividad entre redes como
DMN y ECN o SNy DMN (Fox y col., 2005; Fox y col., 2006) es opuesta. Sin embargo,
se ha mostrado que tales resultados podrian ser causa del disefio experimental més
que una regla de interrelacién intrinseca debido a respuesta multimodal de dichas
redes en tareas mas complejas, ya que en algunas tareas como creatividad ambas
redes emergen e interacttian (Beaty y col., 2015; Spreng, 2012).

Nuestros resultados muestran que el mapa de activacion para el contraste positivo
estd 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-
gion 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 anticorrelacién (redes de contraste posi-
tivo vs. negativo). Sin embargo, se ha discutido en otros estudios si esta relaciéon de
anti-fase se debe a un artefacto de preprocesamiento como la remocién de la sefial
global (Fox y col., 2009; Scholvinck y col., 2010). Cabe mencionar, que los resultados
expuestos en esta tesis no hicieron uso de la remocién de la sefial 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
autonémicas (Seeley y col., 2007), orientacion de la atencion a estimulos relevantes
o empatia (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 desvinculacién 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 segregacion 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 anticorrelaciéon entre la DMN y Is ECN en
cierta variedad de tareas (Fox y col., 2006), lo cual se explica por la disminucién de
las redes atencionales en tarea libre (también llamado estado de reposo) y vicever-
sa en tareas dirigidas a objetivos. El punto sutil es cémo interpretar la obtencién de
una combinacién de la ECN y la DMN en el mapa de contraste positivo; que ademaés
sabemos se anticorrelacina al mapa de contraste negativo de la SN. No obstante, se
ha sugerido que la yuxtaposicién de las dindmicas entre la ECN y la DMN se debe a
sesgos metodoldgicos, es decir, a un tipo de tareas muy particulares méas que a una
organizacion intrinseca estructural (Beaty y col., 2015; Spreng, 2012; Spreng y col.,
2010). Como evidencia, se ha mostrado que la DMN esta activa en procesos cogniti-
vos cambiantes como pensamientos a futuro (Schacter y col., 2012), creatividad (Fink
y col., 2009; Fink y col., 2014); ademads de co-activar con redes de atencién 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 divagacién mental o
rumiacion de pensamientos y asignarle una etiqueta rigida en reposo (Spreng, 2012).

La multi-modalidad de la DMN y la ECN podrian generalizarse, pues se ha pro-
puesto una relacién 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 informacién entre la DMN y la ECN a través de regiones anteriores
de la insula derecha (Sridharan, Levitin y Menon, 2008; Goulden y col., 2014; Menon
y Uddin, 2010; Menon, 2011). La insula es parte del sistema limbico, que estd impli-
cada en una gran variedad de tareas de cardcter emocional que podria suscitarse en
reposo; lo que explica la interaccién 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 prectineo es
un hub de la DMN, pero también se ha encontrado activado en tareas de pensamien-
to divergente (Benedek y col., 2014) o el 16bulo parietal se activa durante procesos
lingtifsticos (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-
cion de la dindmica 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 percepcién de uno mismo, la si-
mulacién mental, pensamientos a futuro o los procesos creativos, parecen explicar
los resultados obtenidos en nuestros mapas de activacion.

Finalmente, deducimos que la comunicacién e interrelacion entre las diferentes RSN's
no es rigida, sino mds bien flexible y dindmica, pues varia en el tiempo y es depen-
diente del tipo de estimulo (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-
cificas dependientes del sujeto, escenarios cognitivos granulados podrian develar
la compleja relacién multimodal entre las diferentes redes, es decir, la elaboracién
de tareas especificas ain inexploradas o el andlisis de registros en situaciones maés
complejas, podrian iluminar comportamientos atin no estudiados en condiciones de
laboratorio.

5.3. Complejidad y Sistemas Dinamicos

El cerebro humano contiene el 2 % de la masa corporal y genera un gasto energético
del 20 % de la energia disponible del cuerpo. El gasto relativo a la masa es enorme y
el incremento relativo de energia de un cerebro en estado de reposo en comparacién
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 dindmico (Gusnard y Raichle, 2001) o que pudiese ser el reflejo de actividad
funcional intrinseca (Seeley y col., 2007; Fox y col., 2006). Ademads, 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 difusién (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 estimulo, la tarea, el estado cognitivo o incluso alguna
alteracién clinica (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 critico, caracterizado por una transiciéon de fase
de segundo orden similar a lo que se observa en fenémenos fisicos 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-
solucién (Beggs y Plenz, 2003), en el tamafio de las dreas de activacion 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 multiples
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, estdn presentes en el cerebro y son de suma importancia, pues ma-
ximizan la transferencia de informacién (Deco y Kringelbach, 2020) y la reactividad
flexible ante estimulos cambiantes, lo que se traduce en la generacién de patrones de
sincronizacion (redes) en multiples escalas (Haimovici y col., 2013). Por el contrario,
la perdida de complejidad en la actividad eléctrica (medida a través de medidas de
entropia), 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 mediacién entre
integracién y segregacion, lo que se traduce en un gigantesco consumo energético
(ver sec. 1.2).

Por otro lado, en trabajos previos (Miiller y col., 2014; Olguin-Rodriguez 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 morfolégicos y cognitivos exacerbados en
la actividad cerebral (como es el caso de la epilepsia o suefio), 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 deberia ser operacionalmente eficiente y flexible, para facilitar el mayor
namero de patrones espacio-temporales. En 2018 (Olguin-Rodriguez y col., 2018) se
simul6 un sistema dindmico conocido y se corroboré que la matriz de correlacién
es estable cuando el atractor de la dindmica es notablemente perturbado con ruido.
Sin embargo, si la dindmica transita de un atractor (Rossler acoplados) a otro dife-
rente (Lorentz acoplados), las correlaciones son seriamente afectadas (ver material
suplementario (Olguin-Rodriguez y col., 2018)). Los resultados de estos experimen-
tos numéricos estdn en concordancia con las hipotesis anteriormente expuestas. La
actividad de la dindmica estacionaria corresponderia entonces a la dinamica dicta-
da por el atractor que se refleja en el SCP. En otras palabras, el SCP corresponde
al estado preferencial energético que podria también corresponder al estado critico.
Por lo tanto, la gran cantidad de la energia consumida por el cerebro, se debe a ac-
tividad intrinseca cerebral correspondiente un estado basal, flexible y robusto. Estas
caracteristicas aportan ventajas operativas y funcionales en el desempefio de tareas
complejas en un contexto de retroalimentacién dada por estimulos internos y exter-
nos (Raichle y col., 2001; Greicius y col., 2003). Ya que la actividad en reposo mues-
tra una dindmica rica en relaciones funcionales, no es descabellado pensar que el
estado basal, debe facilitar la eficiencia entre la facilitacién-atenuacién e integracion-
segregacion 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 dindmico
ruidoso sobre un atractor, sin embargo, tal atractor no se alcanza debido a la continua
perturbacién 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 dramatica deformacién del atractor; al menos en las interrelaciones temporales
del sistema. Este hecho podria ser la justificacién a las pequefias demandas energéti-
cas medidas en registros de PET en comparacién con la actividad en reposo (Raichle
y Mintun, 2006). Por lo tanto, la caracterizacién de la dindmica 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-
cién 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 SCI.
Otra opcién seria reconstruir el espacio fase, sin embargo, la dimensién de dicho
espacio estd en 6rdenes de magnitud avogadricos, sin mencionar que no es mate-
maticamente posible (Schreiber y Schmitz, 1996). Particularmente el hecho de que ts
sirva como modelo de la dindmica 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 dindmica
cerebral (sin ser lo anterior una demostracion).

En el contexto clinico, se han observado alteraciones de las redes funcionales, es de-
cir hiper-reclutamiento o sub-reclutamiento en la conformacién y sincronizaciéon de
redes funcionales en estado de reposo (Bressler y Menon, 2010; Pievani y col., 2011;
Menon, 2011). Dichas alteraciones podria corresponder a la perdida de complejidad
del sistema y /o deformaciones del atractor. Finalmente, hipotetizamos que el estado
critico y la actividad estacionaria dada por el atractor podrian corresponder a dife-
rentes perfiles dindmicos de la actividad cerebral debido a la clara relacién entre la
dindmica de las desviaciones funcionales al SCP y la actividad espontdnea de la se-
fial 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 dilucidacién
conceptual del funcionamiento del cerebro.

5.4. Trabajos a futuro y limitaciones

Aunque el objetivo de este trabajo fue implementar un anélisis novedoso a registros
multimodales a través de un protocolo estandar, es imposible no dar cuenta sobre las
limitaciones técnicas y metodolégicas. El disefio experimental, la obtencién de da-
tos y el preprocesamiento, se implement6 de acuerdo a un procedimiento estdndar
previamente validado. De acuerdo al analisis de los datos en cada etapa de prepro-
cesamiento, podemos notar una leve disrupcién del espectro de potencia de la sefial
del EEG como consecuencia de bucles de retroalimentacion electromagnética debi-
do a la adquisicién de datos por MRI. Por otro lado, también existe una deformacién
espectral de la sefial debido al balistocardiograma. En esta investigacion usamos
medidas de interrelacién temporal como la correlacién 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 investigacién sobre tales efectos en
el futuro.

Por otro lado, se puede observar que la distribucion de los coeficientes de correlacion
a lo largo de los registros no siguen una distribuciéon simétrica o gaussiana. Particu-
larmente observamos que los coeficientes persistentemente grandes (a lo largo del
tiempo) tienen una distribucién sesgada (asimétrica). Por lo tanto, proponemos ex-
plorar una medida no paramétrica como el mediano para caracterizar los valores
centrales de correlacién y asi estimar mejor el SCP.
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En cuanto a limitaciones metodoldgicas, 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 fisiolégico en la sefial 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 condicién verdadera, conlleva cierto ses-
go. La categorizacion de las redes obtenidas es complicada, pues existe una gran
variedad de reportes y nombres dados a las pequetias variaciones de los diferentes
mapas de activacién, dependiendo a veces del grupo de investigacién o las édreas
activadas (Uddin, Yeo y Spreng, 2019). Por lo tanto, es importante incluir mapas es-
tadisticos asociados a redes candnicas en estado de reposo como modelos de condi-
ciéon verdadera contra el cual comparar los resultados obtenidos mediante el marco
metodolégico propuesto en este trabajo.

Ahondando en los mapas estadisticos en banda ancha, podemos observar una robus-
ta activacion 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 anélisis 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 activacion en prectineo y parietales; que estdn presentes en
la DMN. Para la banda teta observamos activacién en l6bulos frontales y en menor
medida en parietales, que son nodos encontrados en la DMN y ECN. En la banda
alfa se observé poca activacion de prectineo, activacion en 16bulos frontales (especi-
ficamente en regiones mediales laterales) que usualmente estdn 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 activacién en areas 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 relacion 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-
terrelacion temporal de la sefial EEG se relacionan con la actividad de las RSN’s. Sin
embargo, la medida ts(n) proyecta toda la matriz de correlacién de cada volumen
a un coeficiente de correlacion (similitud al SCP). Como consecuencia, se pierde la
informacion particular de la interrelacion de los electrodos. En la seccién 4.9 mos-
tramos que la separacion de desviaciones negativas y positivas podria 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 analisis de ICA ob-
tuvimos 11 RSN’s, por lo tanto, podemos suponer que una separaciéon maés fina de
los elementos de la matriz dyy(n) (ver ecuacion 4.2) podria generar otras redes en
datos EEG-fMRI multimodales. Probar tales hipétesis también queda como trabajo
a futuro.

A pesar de analizar 53 registros simultdneos de EEG-fMRI en pacientes con epi-
lepsia, el presente trabajo no hace ninguna afirmacién sobre la naturaleza de este
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trastorno. En estudios anteriores se mostré que el SCP no es especifico del sindro-
me epiléptico (Miiller 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 neuropatologia (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 sindromes 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 activacion podrian ex-
plicar los pequefios valores de sensibilidad obtenidos entre las redes de ICA y GLM.
Por ahora, hemos encontrado que el mapa correspondiente al grupo de epilepsia
del 16bulo medial temporal (izquierdo) posee una red fragmentada y poco activa
en comparacién con el grupo de epilepsia idiopética 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 dindmica cerebral (Portnova y col., 2018), es decir, generar predictores basados
en medidas no lineales, estos podrian servir como herramientas prometedoras en
la dilucidacién del fenémeno epiléptico en pacientes fdrmaco-resistentes. Se plantea
abordar esta estrategia en investigaciones futuras.

Ademads del andlisis de bandas y con base en los resultados descritos en la seccién
4.5, se propone analizar registros multimodales de sujetos sanos durante el desem-
pefo de tareas especificas que no sean reposos. Se hipotetiza que el predictor ts(n)
en este tipo de registros generarfa mapas de redes funcionales particulares de la ta-
rea per se. Es decir, se espera que la sefial BOLD de registros de tareas motrices, se
relacione con el predictor ts(n) en mapas de activacion de la red sensori-motora. En
general, se espera que las desviaciones (ts(n)) marquen el comportamiento de la di-
namica de la sefial BOLD en redes asociadas a las tareas y no independientemente
de estas.

Finalmente, es necesario obtener datos de grupos mas grandes y homogéneos que
los disponibles hasta el momento, con el objetivo de encontrar diferencias entre los
diferentes sindromes. Ademds del incremento de la muestra, es importante contras-
tar los mapas patolégicos con mapas de datos provenientes de sujetos sanos. Por
lo anterior, esta investigacion se centré en el vinculo entre los procesos dindmicos
que acttan en las diferentes escalas de tiempo y espacio, y no en la patologia en si.
También se plantea la importancia de investigar la caracterizacién de trastornos fi-
siologicos 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 si 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 suefio, el reposo o una tarea especifica (Houldin y col., 2019;
Horovitz y col., 2008). Mediante ICA pudimos constatar que la combinacién lineal
de las redes en estado de reposo (componentes espaciales) da a luz a fluctuaciones
espontdneas de la sefial BOLD, lo que se podria traducir en propiedades emergen-
tes en otros estados fisiologicos. La teoria del espacio de trabajo global (Baars, 2005)
trata de explicar como 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 analogia se describen las redes presentes en la
consciencia como los bailarines alumbrados sobre el escenario (Baars, 2005). Extra-
polando dicha teoria a los diferentes estados fisioldgicos, podemos teorizar que el
escenario sobre el cual danzan los bailarines (siendo los bailarines las redes estruc-
turas y funcionales) podria ser una manifestacién jerarquica de un estado basal mas
elemental y estacionario. Por lo que concluimos que la redes en estado de reposo
y las desviaciones al SCP (patrén de correlacién estacionario) observado en EEG,
son el reflejo de deformaciones de una arquitectura funcional mdas fundamental (el
escenario). Es deseable que el estado basal entonces facilite la mayor cantidad de pa-
trones de sincronizacion espacio-temporal a través de una arquitectura estructural
particular (Van Den Heuvel y col., 2009; Van Den Heuvel y Pol, 2010), que podria
corresponder a un atractor y el estado critico. En este trabajo mostramos que la exis-
tencia de relaciones dindmicas entre registros a diferentes escalas espacio-temporales
a través de desviaciones a estructuras funcionales estables (SCP), sin embargo, atin
es importante probar explicitamente la existencia de dichas estructuras estables en
registros con otras propiedades espacio-temporal (ademads de lo ya probado en EEG
mediante el SCP) como MEG. fMRI, PET, etcétera.

Por medio del andlisis de 53 registros multimodales de pacientes con epilepsia, pro-
bamos que deformaciones de estructuras funcionales estables (reflejadas en el SCP)
en mediciones de actividad rdpida (EEG), se relaciona con la actividad espontdnea
lenta de la sefial BOLD. La relacion entre ambas dindmicas es visible en la DMN,
SN y ECN. Estos resultados son independientes de la remocién de la sefial 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 fenémeno,
probablemente la consecuencia de deformaciones de una superestructura funda-
mental estacionaria determinista. Tales deformaciones (fluctuaciones/desviaciones
a estructuras estables) marcan una nueva pauta metodolégica para el andlisis de se-
fales neuroldgicas. Se espera que dicho enfoque abra un nuevo horizonte conceptual
y metodolégico mediante el cual sea posible entender un poco més los mecanismos
de accién detrds de la dindmica cerebral.

Los resultados expuestos en esta tesis conformaron parte de una publicacién 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, ademds de la colaboracién en tra-
bajos complementarios durante el doctorado (Rios y col., 2019; Olguin-Rodriguez
y col., 2018).
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A.1. Tablas de mapas de Activacién Grupal

Por medio del atlas de Etiquetado Anatémico Automatico (AAL) (Tzourio-Mazoyer
y col., 2002, derivamos las regiones anatémicas especificas asociadas con las acti-
vaciones positivas (Tabla A.1) y negativas (Tabla A.2). Ambas tablas muestran solo
clasteres con mas de 20 véxeles activados, que al mismo tiempo representan mas del
1% del ROI (regién de interés). Las columnas en ambas tablas muestran el nombre
del ROI (etiqueta AAL), el Z maximo -puntaje del véxel en el ROI, el niimero de
voxeles activados en el ROl y el porcentaje de volumen activado en el ROL

Dos regiones del atlas de AAL tenian subregiones que mostraban activacién para
el contraste positivo y negativo en respuesta al predictor ts basado en EEG. El mid-
cingulado en el atlas AAL tenia pequefias subregiones no superpuestas que mostra-
ban activacion 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 véxeles activados para el contraste positivo y negativo simultdnea-
mente dentro de la misma drea es bastante pequefio. El hecho de que la misma regién
pueda mostrar activacion para el contraste negativo y positivo, no implica se deba a
los mismos véxeles en la regién. De hecho, diferentes voxeles de una misma region
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 mds de 20 véxeles
con densidad sobre la regién 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_2 343 23 434

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 mas de 20 véxeles
con densidad sobre la regién de interés (ROI) mayor al 1 %.
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La figura B.1 muestra el mapa de activacion grupal de 13 pacientes con epilepsia
idiopética generalizada en respuesta al predictor fs(n) en la banda ancha. El contras-
te positivo corresponde al panel de la izquierda y el negativo al panel de la derecha.
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FIGURA B.1: Mapa estadistico para el grupo de epilepsia idiopatica

generalizada en banda ancha. La figura muestra el mapa estadistico

umbralizado en Z >3.1 correspondiente a 13 pacientes con epilepsia

idiopética generalizada. El contraste postivo se muestra a la izquierda

(amarillo-rojo) y a la derecha el contraste negativo (amarillo-rojo). Se
muestra orientacion radiolégica, en el plano axial.

La figura B.2 muestra el mapa de activacién para el predictor ts(n) en la banda an-
cha, para 6 pacientes en el grupo de epilepsia del 16bulo temporal medial, con foco
epiléptico izquierdo. El contraste positivo corresponde al panel de la izquierda y el
negativo al panel de la derecha.
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FIGURA B.2: Mapa estadistico para el grupo de epilepsia del 16bulo
temporal medial en banda ancha. La figura muestra el mapa esta-
distico umbralizado en Z > 3,1 correspondiente a 6 pacientes con
epilepsia del 16bulo temporal medial. El contraste postivo se mues-
tra a la izquierda (amarillo-rojo) y a la derecha el contraste negativo
(amarillo-rojo). Se muestra orientacién radiolégica, en el plano axial.
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