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La enfermedad de Parkinson (EP) es la segunda enfermedad neurodegenerativa mas comun en el
mundo. La EP produce un desequilibrio del circuito sensoriomotor del sistema nervioso, provocando
los sintomas motores clasicos de esta enfermedad, tales como rigidez, temblor y falta de movimiento.
Las enfermedades motoras que presentan estos sintomas son catalogadas como Parkinsonismos,
siendo la EP la mas comun. Debido a que el diagnéstico de la EP se realiza con criterios clinicos
basados en los sintomas motores, es comun confundirlo con otros Parkinsonismos. Se han estudiado
varios biomarcadores de la EP para ayudar a mejorar el diagnéstico, pero hasta ahora ninguno ha
mostrado resultados confiables. Un hecho importante que ocurre en la EP son los cambios en los
patrones electrofisiolégicos del circuito sensoriomotor del cerebro, donde se destaca el aumento de
potencia oscilatoria en la banda a-8. Estos cambios son caracteristicos de esta enfermedad y podrian
servir para establecer un biomarcador.

En este estudio se establecié un biomarcador basado en caracteristicas de la potencia espectral de
sefales electrofisioldgicas para caracterizar un modelo de la EP. Para esto, se registraron sefiales
de 3 é&reas del circuito sensoriomotor del cerebro; corteza motora primaria (M1), nacleo estriado
(STR) y nucleo ventral posterolateral del tdlamo (VPL) de ratas lesionadas con 6-OHDA (n=4),
usadas como modelo de la EP. Ademas, se registrd una rata sana (n=1), usada como control. Se
consideraron 4 condiciones para evaluar la progresién temporal; condicion control (C), condicion de
lesién temprana (LTe), condicion de lesion intermedia (LIn) y condicion de lesion tardia (LTa). De la
potencia espectral de las sefales registradas se extrajeron 5 caracteristicas espectrales
provenientes de: la potencia oscilatoria en la banda a-B (Po), la potencia scale-free en la banda
ancha (Psf), la pendiente scale-free entre [10-20]Hz (D2), la pendiente scale-free entre [20-30]Hz
(D3) y la pendiente scale-free entre [30-40]Hz (D4). Se disefié un clasificador Support Vector
Machine (SVM) multiclase con el que, a través de un ranking, se seleccionaron las caracteristicas
mas relevantes para cada condicion, las que fueron usadas como entrada del clasificador. También,
se determind un indice de Parkinsonismo consistente en la distancia euclidiana de las caracteristicas
seleccionadas anteriormente hasta el origen del espacio de caracteristicas. Finalmente, el
biomarcador se establecié usando como componente discreto al clasificador SVM multiclase y como
componente continuo el indice de Parkinsonismo, para determinar la condicién a la que pertenece
cada registro y el grado de severidad de la condicion, respectivamente. El uso del biomarcador fue
evaluado con un conjunto ejemplo y un conjunto de sujetos tratados.

Las caracteristicas seleccionadas fueron D3 de M1 y Po de STR, obteniendo una precisién del 75%
en ambas caracteristicas. El clasificador y el indice de Parkinsonismo consiguieron identificar y
separar en un 100% las condiciones C, LTe y LIn, pero la condicién LTa fue confundida con las
condiciones LTe y LIn, obteniendo un rendimiento general del 75%. Ademas, el biomarcador pudo
evidenciar la respuesta terapéutica de los sujetos tratados.

La componente scale-free mostré ser relevante para describir los cambios electrofisiolégicos de la
EP, especialmente las caracteristicas basadas en la pendiente scale-free. La confusion de la
condicién LTa con las condiciones LTe y LIn se puede deber a que se us6é un modelo agudo de la
EP, por lo que seria adecuado emplear este modelo s6lo hasta el periodo de la condicién Lin.
Finalmente, el biomarcador electrofisiolégico mostrod ser sensible, confiable y robusto al separar la
condicién sana de las condiciones de Parkinsonismo y al evidenciar la respuesta a un tratamiento,
siendo un excelente candidato para mejorar el diagndstico de la EP.
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Abreviaciones

ANN: Redes neuronales artificiales.

C: Condicion control.

CBD: Degeneracion cortico basal.

CSF: Liquido cefalorraquideo.

D2: Promedio de la pendiente scale-free entre [10-20]Hz en los momentos de alzas de
potencia scale-free.

D3: Promedio de la pendiente scale-free entre [20-30]Hz en los momentos de alzas de
potencia scale-free.

D4: Promedio de la pendiente scale-free entre [30-40]Hz en los momentos de alzas de
potencia scale-free.

DBS: Estimulacién cerebral profunda.

DFT: Transformada de Fourier discreta.

EA: Enfermedad de Alzheimer.

ECoG: Electrocorticograma.

EDS: Somnolencia diurna excesiva.

EEG: Electroencefalograma.

EP: Enfermedad de Parkinson.

fc: Frecuencia de corte.

FFT: Transformada rapida de Fourier.

fMRI: Imagen por resonancia magnética funcional.

FT: Transformada de Fourier.

GP: Globo palido.

GPe: Globo palido externo.

GPi: Globo palido interno.

HFO: Oscilaciones de alta frecuencia ([100-500]Hz).

IRASA: Andlisis auto-espectral de remuestreo irregular.

LFP: Potencial de campo local.

LIn: Condicidn de lesién intermedia.

LTa: Condicion de lesion tardia.

LTe: Condicion de lesiéon temprana.

LTI: lineal e invariante en el tiempo.

M1: Corteza motora primaria.

MAEP: Modelo animal de la enfermedad de Parkinson.

MCI: Deterioro cognitivo leve.

ML: Machine learning.

MRI: Imagen por resonancia magnética.

MSA: Atrofia multisistémica.

NIH: Institutos Nacionales de la Salud de EE.UU. de América.
PCA: Analisis de componentes principales.

PMC: Area premotora

Po: Promedio de la potencia oscilatoria en la banda a- en los momentos de alzas de
potencia oscilatoria.



PSD: Densidad de potencia espectral.

Psf: Promedio de la potencia scale-free en la banda ancha en los momentos de alzas de
potencia scale-free.

PSP: Paralisis supranuclear progresiva.

RBD: Trastorno del comportamiento del suefio REM.

REM: Movimiento ocular rapido.

SCS: Estimulacion de la medula espinal.

SN: Sustancia negra o nigra.

SNC: Sistema nervioso central.

SNP: Sistema nervioso periférico.

SNpc: Sustancia negra pars compacta.

SNpr: Sustancia negra pars reticulada.

SPECT: Tomografia computarizada de emisién monofotdnica.

STR: Nucleo estriado.

SVM: Maquina de soporte vectorial.

TC: Tomografia computarizada o escaner.

TCS: Sonografia transcraneal.

TRAP: Conjunto de sintomas Parkinsonianos (Temblor en reposo, Rigidez, Acinesia e
inestabilidad Postural).

UKPDSBB: Banco de Cerebros de la Sociedad de Enfermedad de Parkinson del Reino
Unido.

VPL: Nucleo ventral posterolateral del tAlamo.



1 Introduccion

1.1 Antecedentes

La enfermedad de Parkinson (EP) es la segunda enfermedad neurodegenerativa mas
comun después de la enfermedad de Alzheimer, que afecta al 1% de las personas sobre
60 afios y al 3% de las personas sobre 80 afios [1]. Se ha estimado que para el afio 2030
se vera un aumento del 50% de personas con la EP [2], debido a que la poblacién esta
tendiendo a un aumento de la esperanza de vida y por lo tanto, un aumento del
envejecimiento de la poblacién. Se espera que imponga un aumento en la carga social y
econdémica en el mundo, a medida que las poblaciones envejezcan [3], [4].

La EP se caracteriza por provocar un deterioro cronico de la sustancia negra (SN),
causando la muerte de las neuronas dopaminérgicas (secretoras de dopamina), lo que
disminuye la cantidad de dopamina presente en el nlcleo estriado (STR) y en otras areas
del circuito sensoriomotor del cerebro [5]. Esta deficiencia de dopamina produce
desérdenes de movimiento y sintomas no motores que se van acentuando a medida que
progresa la muerte neuronal, convirtiéndose en una enfermedad incapacitante para quien
la padece y que actualmente no tiene cura [6].

Las personas que padecen la EP presentan sintomas motores, principalmente bradicinesia
(lentitud en los movimientos), rigidez y temblor en reposo, y en etapas avanzadas,
inestabilidad postural [7], [8]. Ademas de los sintomas motores, en etapas tardias pueden
aparecen sintomas mas complejos, como demencia y psicosis, debido a que se
comprometen otras areas del cerebro que deterioran las capacidades cognitivas [9]. La falta
de una cura y el deterioro de multiples areas del cerebro hacen que esta enfermedad sea
tema de muchas investigacién desde que Sir James Parkinson publicé “An Essay on the
Shaking Palsy” en 1817 [8], [10], [11].

La EP no es la Unica enfermedad que presenta los sintomas motores de bradicinesia,
rigidez y temblor en reposo, sino que hay otras enfermedades que se relacionan a estos
sintomas motores, denominadas Parkinsonismos, donde la EP es la mas comun entre ellas
[12]. Algunos Parkinsonismo son tan parecidos a la EP que cerca del 25% de los
diagnosticos de esta enfermedad estan incorrectos [11], [13], y hay cerca de un 10% de los
pacientes diagnosticados con la EP que son reclasificados en su diagndstico después de
los examenes post mortem [13]. Esta baja precisibn en el diagnostico se debe
principalmente a que el diagndstico de la EP se realiza mediante la evaluacion de criterios
clinicos basados en la presencia y evolucion de los sintomas motores, y aunque varias
entidades, como el Banco de Cerebros de la Sociedad de Enfermedad de Parkinson del
Reino Unido (UKPDSBB), han actualizado y mejorado los criterios clinicos usados para
diagnosticar, hoy en dia sigue siendo un problema relevante.



El diagnéstico correcto de la EP es importante para realizar tratamientos efectivos y es
deseable que sea lo mas tempranamente posible. Una herramienta que podria ayudar en
el diagnéstico de la EP son los biomarcador. Los biomarcadores, segun los Institutos
Nacionales de la Salud (NIH) de EEUU, son caracteristicas medidas objetivamente y
evaluadas como un indicador de procesos biolégicos normales, procesos patoldgicos y
respuestas terapéuticas. Estos tienen el potencial para ayudar en el diagnéstico, prondstico
y prediccion de repuestas a tratamientos [4], [14].

A pesar de que existen varios tipos de biomarcadores de la EP (clinicos, bioquimicos,
genéticos e imagenoldgicos) bajo investigacion [15], ningun biomarcador no clinico ha sido
validado todavia [4], debido a los resultados inconsistentes encontrados entre diferentes
estudios [4], [16]. Es necesario disefiar biomarcadores de la EP que mejoren la certeza en
el diagndstico y, en lo posible, puedan indicar la presencia de la enfermedad en etapas
previas al inicio de los sintomas motores. Aunque, posiblemente, no exista un solo tipo de
biomarcador para caracterizar de forma clara esta enfermedad y su progresion.

Encontrar el punto de inicio de cuando se produce la muerte neuronal de la EP es un desafio
que no ha sido resulto, debido que esta enfermedad comienza presentando sintomas no
motores y cuando ocurren los primeros sintomas motores, se estima que hay una muerte
neuronal por sobre el 60% en la SN [17], [18]. Entonces, varias investigaciones relacionadas
a encontrar y validar biomarcadores de la EP no usan humanos, sino que, emplean
animales como modelos de la EP, donde se induce la muerte neuronal de la SN. De esta
forma se tiene certeza del inicio de la muerte neuronal y se pude estudiar la progresion de
la patologia.

Algunos modelos animales de la EP son generados a través de una lesion en el cerebro
para provocar la muerte neuronal de las neuronas dopaminérgicas de la SN [4], [17]. Esta
lesion en los animales induce problemas motores relacionados a la EP, pero en vez de que
los animales presenten la EP, ellos presentan Parkinsonismo, a pesar de que sean
catalogados como modelo de la EP. Esto se debe a que los animales no pueden desarrollar
naturalmente la EP y la induccién de la muerte neuronal en la SN no abarca toda la
complejidad de la enfermedad.

El desequilibrio del circuito sensoriomotor y la progresiva muerte neuronal de las neuronas
dopaminérgicas han sido fuertemente correlacionados con la presencia de oscilaciones
anormales en la actividad neuronal del circuito sensoriomotor del cerebro [19]. Estas
oscilaciones anormales son sefiales electrofisiolégicas que oscilan a mayor potencia y
mayor duracion temporal en frecuencias entre [8-30]Hz. Este aumento de oscilaciones
anormales se observa en sujetos con la EP [20], en modelos animales de la EP [21], y
cuando se esta en reposo o realizando contracciones musculares isomeétricas (contraccion
muscular que no genera movimiento) [20], [22], [23]. Por lo tanto, estas oscilaciones
neuronales anormales podrian ser un potencial biomarcador de la EP.



Las dinamicas temporales de la actividad neuronal se capturan a través de registros
electrofisiologicos, como electroencefalografia (EEG) y potencial de campo local (LFP), que
captan sefiales eléctricas desde areas cerebrales menos profundas hasta mas profundas,
respectivamente [24]. Tales sefales exhiben un comportamiento mixto entre patrones
ritmicos y arritmicos [25]. Lo anterior nace a raiz de que los patrones ritmicos presentan un
comportamiento oscilatorio con una escala temporal caracteristica [26], mientras la
actividad arritmica que tiene una potencia espectral con forma de 1/f, no esté restringida a
alguna escala especifica y esta refleja un comportamiento scale-free [27].

Las oscilaciones de las sefiales cerebrales han sido ampliamente estudiadas y relacionadas
a numerosos estados fisiol6gicos [28], cognitivos [29], conductuales [30] y patolégicos [20],
[31], [32], mientras que el comportamiento scale-free ha recibido muy poca atencion, y
mayoritariamente ha sido ignorado al ser considerado parte del ruido de las sefales
electrofisiologicas [21], [33]. Ignorar el comportamiento scale-free puede ser un problema,
ya que recientes investigaciones han mostrado que las sefiales scale-free son dindmicas,
cambiando con la edad [33], [34], tipo de tarea que se ejecuta [35] y estados cognitivos [36],
y, recientemente, ha dado luces de ser relevante para caracterizar ciertas enfermedades
[37], [38]. Por lo tanto, incluir en el analisis de sefales electrofisioldgicas el comportamiento
scale-free, podria ayudar a describir de mejor manera la EP.

En esta investigacion se propone disefiar un biomarcador electrofisiolégico basado en
caracteristicas de la potencia espectral de sefiales LFP del circuito sensoriomotor de un
modelo animal de la EP. Se escogeran las caracteristicas mas relevantes que permitan
determinar la evolucion temporal de la neurodegeneracion de la SN, lo que permitira
identificar distintas etapas de la enfermedad y diferenciarlos de condiciones sanas. Para
finalmente, establecer un biomarcador de la EP que sea sensible, especifico y confiable,
gue a futuro permita mejorar el diagnéstico de la enfermedad.



1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo general

Establecer un biomarcador de la enfermedad de Parkinson usando caracteristicas
pertenecientes a la potencia oscilatoria y scale-free de la actividad espectral de sefales de
potencial de campo local provenientes de &reas del circuito sensoriomotor de un modelo
animal de la enfermedad de Parkinson.

1.2.2 Objetivos especificos

1.

Determinar la contribucion de la potencia oscilatoria de las sefales de potencial de
campo local (LFP) de areas del circuito sensoriomotor para caracterizar los cambios
temporales de un modelo animal de la enfermedad de Parkinson (MAEP).
Determinar la contribucién de la potencia scale-free de las sefiales LFP de areas del
circuito sensoriomotor para caracterizar los cambios temporales de un MAEP.
Disefar un clasificador de una condicién sana y de condiciones de Parkinsonismo
de un MAEP en diferentes periodos de tiempo usando caracteristicas pertenecientes
a la potencia espectral de las sefiales LFP.

Disefiar un indice que separe en diferentes rangos de valor una condicion sana y
condiciones de Parkinsonismo de un MAPE usando caracteristicas pertenecientes
a la potencia espectral de las sefiales LFP.

Establecer un biomarcador del MAEP usando el clasificador, como componente
discreta, y el indice, como componente continua, previamente disefiados.



2 Marco Teorico

2.1 Enfermedad de Parkinson (EP)

La enfermedad de Parkinson (EP) es la segunda enfermedad neurodegenerativa mas
comun, después de la enfermedad de Alzheimer, que afecta al 1% de las personas sobre
60 afios y al 3% de las personas sobre 80 afios [1]. Aunque no hay una cifra exacta de
cuantas personas hoy en dia padecen esta enfermedad en Chile, segun el Centro Clinico
Neurolégico especialista en la enfermedad de Parkinson (CENPAR), se estima que
existirian cercan de 100 mil con la EP [39]. Se ha estimado que para el afio 2030 se vera
un aumento del 50% de personas con la EP [2], debido a un aumento del envejecimiento
de la poblacién. Por lo que, se espera que imponga un aumento en la carga social y
econdmica en el mundo, a medida que las poblaciones envejezcan [3], [4].

La EP fue descrita primero por Sir James Parkinson en 1817, cuando describi6 la patologia
como trastorno hipocinético (disminuciéon de movimiento), observando acinesia (alteraciéon
del inicio del movimiento) y bradicinesia (reduccién de la velocidad y amplitud del
movimiento) [10], [11]. Esta enfermedad se caracteriza por la pérdida neuronal de las
neuronas dopaminérgicas de la sustancia negra o nigra (SN), disminuyendo la cantidad de
dopamina presente en al circuito sensoriomotor del cerebro [40] (Figura 1). La pérdida
neuronal producto de la EP, ademas de afectar al circuito sensoriomotor, progresa a los
circuitos ejecutivos, seguida por los circuitos visomotor y motivacional [41], [42]. Mostrando
gue esta enfermedad se va complejizando a media que evoluciona en el tiempo.
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Figura 1. Muerte neuronal de las neuronas dopaminérgicas de la sustancia negra provocadas
por la enfermedad de Parkinson [43]. Disminuciéon de la coloraciéon negra producto de la muerte
neuronal de las neuronas dopaminérgicas de SN (lzquierda). La muerte neuronal producto de la
enfermedad de Parkinson disminuye la cantidad de dopamina en el circuito sensoriomotor (Derecha),
causa principal de los sintomas motores [9].

Al analizar los posibles factores de riesgo, se ha estimado que hay 30 potencialmente
riesgosos, donde 11 pertenecen a factores ambientales que significativamente afectan el
riesgo de padecer Parkinson [9]. Entre estos factores de riesgo se encuentran, en orden
decreciente, la exposicion a pesticidas, previas lesiones en la cabeza, vida rural, entre otros,
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y entre los factores que disminuyen la probabilidad de padecer esta enfermedad, se
encuentran fumar tabaco, consumo de café, uso de anti-inflamatorios no esteroidales,
consumo de alcohol, entre otros [44].

Por lo tanto, el Parkinson es una enfermedad crénica y de larga duracion, que va
empeorando la calidad de vida de quien la padece a medida que pasa el tiempo, pero
debido a que se desconocen los factores que causan la enfermedad y la dificultad para
detectarla en etapas previas a que aparezcan los sintomas motores, es que actualmente
Nno posee una cura [45].

2.2 Sintomas y tratamientos de la EP

2.2.1 Parkinsonismo y evolucion temporal de los sintomas

Estos sintomas inician focalizAndose tipicamente en alguna extremidad cuando las
concentraciones de dopamina caen por debajo del 60-70% [46]. Las principales
manifestaciones motoras de la EP, denominadas sintomas cardinales, pueden ser
agrupadas bajo el acrénimo TRAP: Temblor en reposo, Rigidez, Acinesia o bradicinesia
(movimientos lentos) e inestabilidad Postural. Ademas, postura flexionada y freezing o
congelamiento de la marcha se incluyen entre las caracteristicas motoras clasicas de
Parkinsonismo, que son enfermedades motoras caracterizadas por presentar sintomas
TRAP, con la EP como la enfermedad méas comun entre los Parkinsonismos [6].

Existen varias enfermedades que se agrupan bajo la categoria de Parkinsonismo y como
estas patologias presentan algunos de los sintomas caracteristicos de la EP, es frecuente
que ocurran diagndsticos erroneos entre los Parkinsonismos. Dentro de los
Parkinsonismos, el 70% corresponde a la EP, mientras que el 30% restante est4 vinculado
a Parkinsonismos atipicos, y se caracterizan por progresar mas rapido que la EP,
presentando sintomas adicionales como caidas, demencia y alucinaciones en etapas
iniciales. Ademas, los Parkinsonismos atipicos no responden a tratamientos relacionados
al aumento de dopamina, a diferencia de la EP [47].

Los sintomas motores son una parte importante de la sintomatologia de la EP, sin embargo,
existen manifestaciones no motoras que forman parte integral de esta enfermedad y, con
frecuencia, pueden anteceder a los sintomas motores. Existe una gran variedad de
sintomas no motores de la EP que van apareciendo y complejizando a medida que pasa el
tiempo. La constipacién o estrefiimiento, hiposmia (disminucion de la capacidad olfatoria),
trastorno del comportamiento del suefio REM (RBD), pueden aparecer en las etapas
iniciales de la enfermedad, ocurriendo afios antes de presentar los sintomas motores
caracteristicos [11] (Figura 2).
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Figura 2. Evolucién temporal de los sintomas motores y no motores de la enfermedad de
Parkinson [9]. El diagndstico de la EP ocurre con el inicio de los sintomas motores (afio 0) pero
puede ser precedido por una etapa premotora de sintomas, que puede ocurrir hasta 20 afios antes
de los sintomas motores. Sintomas motores axiales, tal como inestabilidad postural, frecuentes
caidas y freezing o congelamiento de la marcha, tienden a ocurrir en estados avanzados de la
enfermedad [44]. EDS=Somnolencia diurna excesiva. MCIl= Deterioro cognitivo leve. RBD=Trastorno
del comportamiento del suefio REM.

A medida que evoluciona la enfermedad desde que se presentan los trastornos motores,
aparecen sintomas no motores severos relacionados a la disfuncién de otras areas del
cerebro, como las areas relacionadas al circuito ejecutivo y motivacional. Estas disfunciones
producen sintomas como la demencia, disfagia (dificultad de tragar) y psicosis (Figura 2).
Ademas, algunos tratamientos pueden inducir otros sintomas, como las fluctuaciones de
discinesia (trastorno de movimientos involuntarios), debido a que la muerte neuronal no se
detiene y se va perdiendo el efecto de estos tratamientos a medida que pasan los afios [44].

Actualmente, la EP se trata de forma sintomética, aliviando los sintomas a medida que van
apareciendo y tratando de reducir la velocidad de progresion de la enfermedad. Los
tratamientos se indican segun la fase de la enfermedad y se tienen que evaluar caso a caso
los pardmetros de cada tratamiento, trabajando estrechamente médicos y terapeutas. Las
causas subyacentes de la EP son complejas y posiblemente involucra varios procesos
juntos, por lo que se aplican distintos tipos de tratamientos, que se describen a continuacion
[48].

2.2.2 Tratamientos farmacologicos

De los tratamientos farmacolégicos, la Levodopa (L-DOPA) es por lejos el mas
recomendado y usado. Este es el farmaco mas efectivo para tratar la EP y en algun
momento de la enfermedad, a todos los pacientes se le indicara [49]. Mejora la rigidez, la
bradicinesia, la marcha y en menor medida los temblores. En el caso de los sintomas
axiales, como la inestabilidad postural, este tratamiento no tiene tan buena respuesta [12].
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Figura 3. Patrones de respuesta motora a cambios de concentracion de Levodopa (L-DOPA)
administrada a los pacientes durante la progresion de la enfermedad de Parkinson [50].
Mientras la terapia con Levodopa logra un control sintomético estable durante los primeros afos,
causa fluctuaciones, que se van acentuando en etapas mas avanzadas. Esto obliga a corregir la
dosis de forma mas frecuente a medida que pasan los afios, debido a que se va estrechando el
margen de efectividad del tratamiento [50].

El objetivo de la Levodopa es suplir la dopamina perdida por la muerte de las neuronas
dopaminérgicas de la SN. Es necesario individualizar la dosis necesaria del farmaco,
porgue su respuesta no se correlaciona ni con la severidad de los sintomas ni con el tiempo
de evolucién de la enfermedad [49]. La respuesta al tratamiento es rapida, de tal forma que
si con una dosis de 1g/dia, los pacientes no mejoran, habra que pensar que no se trata de
la EP [49].

La efectividad de la Levodopa persiste durante el transcurso de la enfermedad y se ha visto
que prolonga la esperanza de vida de los pacientes [51], [52], [53]. Pero, el principal
inconveniente del uso prolongado de este tratamiento es el desarrollo de complicaciones
motoras, como las fluctuaciones entre exceso de movimiento (discinesia) y falta de
movimiento (acinesia), condicion que actualmente no puede ser evitada [49], [50] (Figura
3).

2.2.3 Tratamientos con electroestimulacion

Durante siglos, la estimulacion eléctrica del sistema nervioso ha sido usado como
tratamiento en muchos desoérdenes incluyendo dolor de cabeza, depresion y epilepsia. En
la era egipcia, los shocks eléctricos producidos por anguilas eléctricas se usaron para aliviar
el dolor [54]. Otros procedimientos con electroestimulacion han sido probado para disminuir
sintomas neurolégicos y desoérdenes psiquiatricos [55]. Ademas, se ha visto que la
estimulacion de la médula espinal, que cominmente se usa para aliviar el dolor, también
permite aliviar algunos sintomas motores de la EP [56].

Este procedimiento perdié popularidad después de la llegada de terapias farmacoldgicas

efectivas como la Levodopa en 1969. Sin embargo, la Levodopa, produce complicaciones
de largo plazo, como fluctuaciones motoras y la discinesia inducida por levodopa. Esto
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provocdé que se retomardn las terapias con electroestimulacién y se mejoraran los
procedimientos para efectuarlos, volviéndolos més seguros y reversibles [57].

2.2.3.1 Estimulacién cerebral profunda (DBS)

La estimulacién eléctrica cerebral profunda o Deep Brain Stimulation (DBS) es una técnica
en la que uno o varios electrodos se ubican en estructuras subcorticales (bajo la corteza)
del cerebro, especificamente en alguna estructura interna del circuito sensoriomotor, como
el globo palido interno (GPi) o el nucleo subtaldmico (STN). Estos electrodos son
conectados a través de cables a un sistema de estimulacién que usualmente se localiza
cerca de la clavicula [58], [59] (Figura 4).
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Figura 4. Estimulacion cerebral profunda del globo palido interno y del nacleo subtaldmico
[58]. El electrodo para DBS puede ser implantado en el STN o en GPi, dependiendo de los sintomas
motores que se quieren tratar. El cable que sale del electrodo pasa a través de un agujero en el
craneo, previamente perforado. Se conecta a un generador de pulsos, que enviara los pulsos
eléctricos a través del cable hacia el electrodo. El cable y el generador de pulsos se instalan bajo la
piel. El cable pasa bajo el cuero cabelludo y el generador se ubica cerca de la clavicula [58].

Para poder ubicar correctamente el electrodo se usa imagenologia con rayos X, tomografia
computacional (TC) o resonancia magnética (MRI). Durante la cirugia se pueden realizar
pruebas para asegurar que el electrodo esta efectivamente estimulando una zona que
permita reducir los sintomas motores. Cada enfermedad neuroldgica tiene ubicaciones
especificas para ser tratadas. Por ejemplo, para la EP, los objetivos pueden ser STN o GPi,
para el temblor esencial (otro tipo de problema motor) o para epilepsia el objetivo es el
talamo. Aunque es poco claro el mecanismo de accion del DBS, la explicacion mas probable
es que produce cambios en los circuitos neuronales y lleva a un mejor balance entre rutas
excitatorias e inhibitorias en el cerebro [58].



A pesar de que es ampliamente usado en varias enfermedades, donde se ha visto que logra
mejorar ciertas condiciones, DBS presenta riesgos. Al ser un procedimiento quirdrgico
invasivo, podrian ocurrir complicaciones, como hemorragia e infecciones [60]. Otras
complicaciones pueden aparecer en el periodo postoperatorio, como dolores de cabeza,
problemas neuropsiquiatricos (cambios de animo, apatia y alucinaciones), rotura de cables
y electrodos, mal funcionamiento de la bateria y desplazamiento del electrodo [58].

Otro punto importante a considerar sobre este tratamiento es el costo, que generalmente
es alto, debido a la precision necesaria para poder llegar a las pequefias estructuras
internas del cerebro, lo que hace necesario tener un equipo tecnolégico de precision y a
profesionales bien capacitados en el tema. Ademas, se debe destacar que al ser un
tratamiento de por vida, el paciente se tiene que someter a sesiones periédicas con el
equipo médico y evaluar posibles cambios, debido a que se desconocen todos los efectos
secundarios que podria tener el emplear una configuracién de estimulacién determinada
[61].

2.2.3.2 Estimulaciéon medular epidural (SCS)

Pacientes con la EP avanzada con frecuencia presentan sintomas axiales, como postura
anormal, desequilibrio y desérdenes de marcha al caminar. Aunque DBS en pacientes con
EP mejora los sintomas cardinales, como temblor en reposo, bradicinesia, y fluctuaciones
motoras, su eficacia para controlar sintomas axiales tipicamente decrece gradualmente a
medida que la enfermedad avanza. Estos sintomas axiales son el factor principal que
reduce la actividad diaria y la calidad de vida de las personas con EP. Por otro lado, sélo
una pequefia fraccion de los pacientes con Parkinson puede beneficiarse del DBS, debido
a su alta complejidad y costo [60].

Figura 5. Implantacion de electrodo y generador de pulsos usados en la estimulaciéon de la
medula espinal [62]. El electrodo para la estimulacion de la medula espinal es implantado sobre las
vias sensoriales de la medula espinal, en el espacio epidural de la columna vertebral. El cable del
electrodo es adjuntado a un generador de pulsos, que enviara los patrones de la estimulacion. El
cable y el generador de pulsos se ubican bajo la piel de la espalda, en una zona cercana al electrodo
[63].
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En general, la estimulacion de la médula espinal o spinal cord stimulation (SCS) consiste
en introducir un electrodo en el espacio epidural de la médula espinal, cercano a las vias
sensoriales, para propagar la estimulacion a las areas corticales y subcorticales
pertenecientes al circuito sensoriomotor. El electrodo puede estar ubicado a nivel torécico
o cervical, y el dispositivo generador de pulsos generalmente se ubica bajo la piel en la
espalda baja [63], [64] (Figura 5).

La SCS comunmente se usa para tatar el dolor crénico, como dolores en la espalda baja y
en las extremidades inferiores. También, ha sido aplicado en pacientes con Parkinson para
tratar dolores productos de los problemas axiales [64]. Estudios recientes han demostrado,
gue ademas de tratar el dolor, la SCS pude tratar los sintomas motores axiales, mejorando
la postura y marcha de los pacientes [60], [63]. Este es un método significativamente menos
invasivo que el DBS, que ha surgido como un enfoque alternativo al tratamiento de los
sintomas motores de la EP. Sin embargo, los mecanismos subyacentes a las mejoras
motoras a través de SCS son aun desconocidos [21].

2.3 Diagnostico y biomarcadores de la EP

2.3.1 Precision en el diagndstico

Las enfermedades con sintomas similares a los que se presentan en la EP son
denominadas Parkinsonismo. Los Parkinsonismos atipicos son los Parkinsonismos que no
involucran a la EP, por lo que no estan relacionados con la muerte de las neuronas
dopaminérgicas de la SN. Entre estos se incluyen la pardlisis supranuclear progresiva
(PSP), atrofia multisistémica (MSA), degeneraciéon cortico basal (CBD), entre otras.
También, otras enfermedades, como la enfermedad de Alzheimer (EA), parkinsonismo
inducido por medicamentos, entre muchas otras, pueden presentar sintomas similares a la
EP [65].

Lo que se conoce como EP idiopatica o simplemente EP se asocia con una combinacion
de signos y sintomas caracteristicos que, en casos establecidos, deberian permitir realizar
un diagnostico rapido y preciso. Pero como los Parkinsonismos atipicos presentan sintomas
parecidos a la EP, se hace dificil poder diferenciar estas enfermedades al momento de
diagnosticar. El diagnéstico correcto es esencial para el manejo de pacientes, asi también
como para realizar experimentos clinicos relacionados con el Parkinson [66].

A pesar de que algunos pacientes presentan los sintomas TRAP y son diagnosticados con
la EP, en estudios post mortem se ha determinado que el diagnéstico clinico de la EP ha
sido incorrecto, tanto como en un 20-25% de los casos [67], [68]. Esto indica que, aunque
los sintomas y signos de Parkinsonismo puede ser correctamente identificados, el
diagndstico de PD puede ser incorrecto [69].
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Para lograr diagnésticos mas precisos, se han hecho estudios para generar mejores
criterios. El centro de investigacion de la Sociedad de la enfermedad de Parkinson del Reino
Unido usé muestras bioldgicas, obtenidas desde el Banco de Cerebros de la Sociedad de
Enfermedad de Parkinson del Reino Unido (UKPDSBB), para establecer mejores criterios
clinicos [68], [70]-[72]. Estos criterios mostraron mejorar el diagndstico, llegando hasta un
92% de precision [66].

Criterios mas recientes usan un proceso de dos pasos para diagnosticar la EP. Primero, se
tiene que diagnosticar con Parkinsonismo, presentando bradicinesia en combinacion con
temblor en reposo y/o rigidez. Una vez diagnosticado, se procede a definir si este
Parkinsonismo es atribuible a EP, cuando los criterios muestren inequivocamente que el
anico posible diagndstico es la EP. Para esto, se establecen distintos niveles de certeza en
el diagnéstico, al evaluar si el paciente cumple los criterios de exclusién y si cumple algunos
de los criterios de soporte [12], [73].

Hay que destacar también que, los criterios con mayor certeza no involucran el uso de
Levodopa como criterio principal. Esto se debe a que, a pesar de que se ha usado
frecuentemente para confirmar el diagnostico de la EP, aproximadamente un 30% de los
pacientes con MSA muestra una respuesta inicial a la Levodopa [74] y un tercio de los
pacientes con PSP y CBD han mostrado una parcial respuesta al medicamento [75], [66].

Hoy en dia el diagnéstico de la EP sigue siendo a base de criterios clinicos, y muchos de
los criterios presentados todavia tienen que ser validados. Pero como muchas
enfermedades neuroldgicas crénicas, la EP presenta marcadores bioloégicos que podrian
ayudar en el diagnostico. Asi no seria necesario usar criterios clinicos, que pueden llegar a
ser complejos y poco confiables [12], [66].

2.3.2 Biomarcadores

Como se menciond antes, la EP se sigue diagnosticando principalmente a base de criterios
clinicos, y puede ser todo un desafio obtener un diagnostico certero. Ademas, la EP tiene
un comienzo donde se sintomas que comunmente no se relacionan con esta enfermedad,
lo que hace que el diagnéstico precoz sea particularmente susceptible al error [76], y en
una etapa avanzada de la EP se presentan una gran variedad de sintomas no motores, lo
gue dificulta la especificidad en el diagndstico [4], [77].

El aumento de la certeza y validez en el diagnéstico de la EP pueden ser logrados mediante
marcadores bioldgicos o biomarcadores que, segun los Institutos Nacionales de la Salud
(NIH) se definen como caracteristicas que son medidas objetivamente y evaluadas como
un indicador de procesos biol6gicos normales, procesos patologicos y respuestas
terapéuticas. Los biomarcadores tienen el potencial para ayudar en el diagndstico,
pronostico y prediccidn de repuestas a tratamientos [4], [14]. En el caso de la EP, un buen
biomarcador permitira realizar diagnosticos en etapas tempranas, lo que es fundamental si

12



se quiere disminuir la progresion la enfermedad o si quieren probar tratamientos
neuroprotectores [78]-[80], [76].

En el desarrollo y eleccion de un biomarcador se deberian considerar las siguientes
interrogantes [76]:

o ¢El biomarcador estd constituido por caracteristicas con valores altamente

predictivos, reproducibles y generalizables?

e ¢ La obtencion de sus caracteristicas es segura, tolerable y facil de extraer?

e ¢La obtencidn de sus caracteristicas es accesible y abordable?
Esto permitir4 evaluar si el biomarcador es confiable, sensible, especifico y seguro. En el
caso de la EP, al cumplir estos requisitos, se podra seguir la evolucién de la enfermedad
en el transcurso del tiempo [4].

Varios estudios sobre biomarcadores se focalizan principalmente en dos, los biomarcadores
bioquimicos y los biomarcadores imagenolégicos. Los biomarcadores bioquimicos, como
los obtenidos desde sangre, saliva, biopsia y liquido cefalorraquideo (CSF) [81], se han
mantenido como una sustancial promesa para ser excelentes marcadores. Sin embargo,
los estudios hasta la fecha no han identificado un biomarcador bioquimico que sea lo
suficientemente sensible o especifico para ser utii como una prueba de diagnéstico.
También hay poca evidencia de que estos biomarcadores sean Utiles como medidas de
progresion de la enfermedad o muestren las respuestas a tratamientos. Por lo tanto, es
necesario identificar clinicamente la utilidad de los biomarcadores bioquimicos [14].

Por otro lado, se han planteado una serie de biomarcadores imagenolégicos, como los
obtenidos por resonancia magnética (MRI y fMRI) y escaner (PET, SPECT, TCS). Entre
estos, la imagenologia dopaminérgica, que muestran la cantidad de dopamina presente en
ciertas areas del cerebro, es la mas desarrollada. Distintos modos de imagenologia
dopaminérgica han demostrado diagnosticar con precisibn la neurodegeneracion
dopaminérgica. Su debilidad principal es que no puede distinguir la EP de otros
Parkinsonismos neurodegenerativos. También, la imagenolégica dopaminérgica es (til para
mostrar el historial de la muerte neuronal. Sin embargo, su respuesta a tratamientos
permanece incierta. Las tecnologias de imagenes basadas en resonancia magnética se han
desarrollado rapidamente y pueden llegar a ser util en el futuro [14].

Aunque hoy en dia ningun biomarcador de la EP puede ser recomendando en la practica
clinica, algunos biomarcadores han mostrado resultados interesantes. Hay que tener
presente que esperar que un solo tipo de biomarcador cumpla todos los criterios para un
diagnostico preciso y permita evaluar la progresion de la enfermedad, es poco realista. Los
biomarcadores de la EP son diversos y en general pueden ser categorizados dentro de
cuatro subgrupos, clinicos, bioquimicos, genéticos e imagenoldgicos. Cuando solo un grupo
es considerado, la utilidad del biomarcador con frecuencia es limitada, pero al ser
combinado y considerados colectivamente, los biomarcadores de la EP puede ser méas
precisos [4].
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Una caracteristica importante que no ha sido menciona sobre la EP, y que no ha sido
establecida formalmente como un biomarcador, es la presencia de patrones eléctricos
exacerbados en el circuito sensoriomotor que oscilan a frecuencias entre los [8-30]Hz [19].
Estos comportamientos eléctricos patolégicos se han detectado en estructuras cerebrales
corticales [20], y en subcorticales [20], [82]. Por lo que, las caracteristicas electrofisiologicas
presentes en la EP, podrian ser un buen candidato para establecer un biomarcador méas
completo que los existentes hoy en dia.

2.4 Cambios electrofisiologicos en la EP

2.4.1 Senales electrofisiologicas del cerebro

El sistema nervioso esta compuesto por millones de neuronas conectadas entre si, donde
continuamente se van estimulando e interactuando para producir alguna respuesta en las
neuronas adyacentes. Esta comunicacion y estimulacién de las neuronas adyacentes se
logra mediante sefiales quimica a través de neurotransmisores, como la dopamina, lo que
provocara un cambio de potencial eléctrico entre el interior y exterior de las neuronas
receptoras de estas sefiales quimicas. La continua comunicacion neuronal entre diferentes
areas del sistema nervioso producird cambios en la actividad eléctrica a nivel poblacional,
generando una dinamica de potenciales eléctricos a mayor escala [40].

Los cambios eléctricos de diferentes poblaciones neuronales pueden ser medidos en
estructuras del sistema nervioso, como el cerebro, para estimar el grado de actividad y
comunicacion entre neuronas. Técnicas como electroencefalograma (EEG),
electrocortigorama (ECoG) y potencial de campo local (LFP) permiten captar sefales
eléctricas de poblaciones neuronales cercanas al lugar donde se miden [25]. El EEG capta
sefales a través de electrodos ubicados en el cuero cabelludo, para medir los cambios de
potencial eléctrico [83]. Por otro lado, el ECoG es similar al EEG, pero los electrodos se
ubican en la superficie de la corteza cerebral, obteniendo una sefial de los cambios
eléctricos mas limpia al no tener que pasar por el craneo. Finalmente, el LFP mide las
sefales eléctricas a un nivel mas profundo que el ECoG, captando los potenciales eléctricos
de las neuronas presentes a niveles subcorticales [25], [84] (Figura 6).

Los LFP se captan usando electrodos de pequefio tamafio, capaces de ser introducidos en
las capas internas del cerebro sin dafiar severamente las estructuras presentes en el
camino hacia la zona que se desea medir. Por definicién, el LFP representa las
fluctuaciones lentas generadas por poblaciones neuronales, que oscilan generalmente bajo
los 200Hz o 300Hz. Estas fluctuaciones son causadas por los cambios de potenciales
eléctricos cercanos al electrodo, debido a la sincronizacion espacio-temporal de la
activacion de las neuronas cercanas [25]. Por lo que, los LFP se usan para medir la
respuesta poblacional a un estimulo o evaluar el comportamiento de procesos biol6gicos
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normales y patologicos, que generalmente son asociados a una actividad oscilatoria
particular [85], [86].
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Figura 6. Métodos de registros de sefales electrofisioldgicas del cerebro [84]. Los principales
métodos de captacion de sefiales a distintos niveles de profundidad son EEG, ECoG, LFP y Spikes.
Mediante diferentes tipos de electrodos se puede llegar a diferentes profundidades (lzquierda).
Segun el tipo de electrodo y método que se use, se captaran sefiales eléctricas de distintos tamafios
de poblaciones neuronales (Derecha), siendo el que abarca mas poblacion el EEG y el que abraca
la menor cantidad, single units o spikes [84].
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En los ritmos oscilatorios producidos por la actividad neuronal es donde recae la
importancia del analisis de las sefiales neuronales, como EEG y LFP. Desde la invencion
del EEG, ha habido numerosas investigaciones que han estudiado la relacion entre las
ritmos cerebrales y los diferentes estados de conciencia. Hoy en dia se sabe que diferentes
ritmos cerebrales se relacionan con diferentes estados, como concentracion, estado de
alerta, suefio profundo, relajacion, entre otras [87].

Los ritmos oscilatorios se identifican por diferentes rangos de frecuencias, denominados
bandas de frecuencia, a las que oscilan las sefiales neuronales. Se estima que los ritmos
cerebrales oscilan aproximadamente entre [1-500]Hz [26], [88], y su actividad pueden ser
dividida principalmente en las siguientes bandas de frecuencia:
- Banda delta (8): Sefiales que oscilan entre los [1-5]Hz, que estan mas asociadas
con el suefio profundo [88].
- Banda teta (B8): Senales que oscilan entre los [5-8]Hz, que ha sido reportada en
personas somnolientas [88].
- Banda alfa (a): Senales que oscilan entre los [8-12]Hz, que ha sido vista en personas
minimamente despiertas pero relajadas [88].
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- Banda beta (B): Sefales que oscilan entre los [12-30]Hz, que estan relacionadas
con el estado de alerta y pensamiento activo [88]. Ademas, se ha reportado que
decrece durante la preparacion y ejecucion de movimientos voluntarios, obteniendo
un comportamiento similar cuando se observa o se imagina el movimiento [92].

- Banda gama (y): Senales que oscilan entre los [30-100]Hz, que estan relacionadas
con la construccién de la representacién de objetos, se ve incrementada durante
tareas complejas y que demandan atencién, por lo que es con frecuencia
relacionado a procesos cognitivos [91].

- Banda de oscilaciones de alta frecuencia (HFO): Sefiales que oscilan entre los [100-
500]Hz, que ultimamente se ha relacionado a procesos cognitivos y a la epilepsia.
El rol fisiolégico de esta banda aln es poco conocido [92], [93].

Los intervalos de frecuencia de cada banda no estan estrictamente definidos, de hecho,
varias investigaciones modifican sus limites acorde al estudio que estan realizando [26],
[88]. Entonces, al definir los limites de las bandas se deben considerar los intervalos de
frecuencia que han usado investigaciones previas y tener claro que frecuencias son mas
predominantes en las sefiales que se desean analizar. Por lo que, en este estudio se
emplearan los limites de las bandas de frecuencia mencionados anteriormente, que estan
dentro de los méas usados.

2.4.2 Preprocesamiento

En general, para realizar una interpretacion clara de las sefales neuronales en relacion con
los comportamientos que uno espera analizar, es conveniente realizar un
preprocesamiento. Este tiene por objetivo limpiar las sefiales extraidas desde registros,
como EEG o LFP, y prepararlas para el andlisis y las tareas que se deseen evaluar.
Comunmente, el procesamiento contempla cuatro pasos, filtrado, remuestreo,
referenciacion, y remocion de artefactos.

2.4.2.1 Filtrado

En el procesamiento de sefiales es comun usar filtros para limitar la informacion que lleva
una sefial a un rango de frecuencias de interés. Se asume que las sefiales estan
compuestas por la suma de varias componentes o0 sefiales en distintas frecuencias.
Entonces, al filtrar una sefial se atentdan las componentes que oscilen a las frecuencias que
se deseen rechazar.

Los filtros pueden ser implementados de forma fisica, con componentes electronicos, o
pueden ser implementados mediante un software. A grandes rasgos, un filtro puede ser del
tipo,
- Pasa alto: Se fija una frecuencia de corte (fc), la que definird que todas las
frecuencias de la sefial que estén por debajo de esta frecuencia, seran atenuadas.
- Pasa bajo: Se fija una frecuencia de corte (fc), la que definird que todas las
frecuencias de la sefial que estén por arriba de esta frecuencia, seran atenuadas.
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- Pasa banda: Se fijan dos frecuencias de corte (fcl y fc2), las que definirdn un
intervalo en el cual todas las componentes de la sefial con frecuencias fuera de este
intervalo seran atenuadas.

- Rechaza banda: Se fijan dos frecuencias de corte (fcl y fc2), las que definiran un
intervalo en el cual todas las componentes de la sefial con frecuencias dentro de
este intervalo seran atenuadas.

La funcién de transferencia, que fija los pardmetros de cada filtro, puede ser definida
mediante una fraccién de polinomios en el dominio de la frecuencia. Ademas, este
polinomio tendra un grado (n) que determina el nivel de precision en el dominio de la
frecuencia para seleccionar las frecuencias deseadas. Hay que tener en cuenta que entre
mas alto sea el grado u orden del polinomio, sera mas preciso el filtro en el dominio de la
frecuencia, pero tendrd un comportamiento temporal cada vez mas largo en el dominio del
tiempo, lo que afiadira ruido a la sefial filtrada [94].

Funcion caracteristica: F(f?)

Funcion de Transferencia: |H(f)| = m

Uno de los filtros cominmente usados en el procesamiento de sefiales neuronales es el
filtro Butterworth, que su funcién caracteristica en su forma pasa bajo se define como,

2 % DI *
F(f?) = (%)Z*n

Este filtro tiene la propiedad de mostrar una respuesta plana en la banda de paso (las
frecuencias que uno desea mantener) y atenta de gran forma la banda de rechazo (las
frecuencias que uno desea eliminar). El disefio de un filtro Butterworth contempla definir la
frecuencia de corte (fc) y el orden del filtro (n) [94] (Figura 7).
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Figura 7. Filtro Butterworth con diferente orden [95]. Cuanto mayor sea el orden o grado de los
filtros mas exactos seran en rechazar o dejar pasar ciertas frecuencias. En este caso, el filtro
Butterworth tipo pasa bajo presenta una respuesta plana en las frecuencias bajas y atenuda las

frecuencias altas, siendo con mayor cuando el orden es mas grande [94].

2.4.2.2 Remuestreo

En general, una sefal electrofisiolégica puede estar discretizada a una tasa de muestreo
no deseada, debido a que el aparato de adquisicion de sefales puede tener una tasa de
muestreo mas alta 0 mas baja que la necesaria. Para solucionar este problema, la sefial
discretizada se puede sobremuestrear (upsampling), lo que mejorara la definicion en el
tiempo de la sefal, o submuestrear (downsampling), lo que disminuira el tamafio necesario
para almacenar esta sefial y disminuira el tiempo de procesamiento al analizar la sefal
resultante.

El sobremuestreo se refiere a aumentar la cantidad de muestras de una sefial mediante la
interpolacion de datos entre los datos reales, segun la tasa de muestreo deseada. Las
interpolaciones mas comunes son la interpolacion lineal, cuadratica y cubica, que en su
forma mas general son interpolaciones polinomiales. Estas interpolaciones se diferencian
en la funcién que se usa para estimar los datos entre los datos reales.

El submuestreo se refiere a disminuir la cantidad de muestras de una sefal para alcanzar
la tasa de muestreo deseada. Antes de eliminar los datos de la sefial es importante realizar
un filtro antialiasing, que es un filtro pasa bajo con frecuencia de corte en la mitad de la
frecuencia de muestreo. Esto elimina el ruido provocado por las componentes de la sefal
gue tengan frecuencias sobre la mitad de la frecuencia de muestreo, segun lo determinado
por el teorema de Nyquist [96].
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2.4.2.3 Referenciacion

La referenciacion de una sefial electrofisiol6gica puede ser de forma electronica o mediante
software. La referenciacion electronica se refiere a usar un electrodo de referencia en los
amplificadores de sefial, en vez de usar la tierra. Esto mejora la razon sefial-ruido, al
amplificar la informacion propia de la sefial y descartar la informacion general captada por
el electrodo de referencia, que comunmente se localiza lejos de la fuente de origen de la
sefial electrofisioldgica, como en el I6bulo de la oreja para el caso de sefiales EEG [97],
[98].

La referenciacion por software se refiere al procesamiento de sefiales electrofisioldgicas
discretizadas o digitalizadas, donde el aumento de la razén sefal-ruido se logra mediante
un programa. Las formas mas comunes de referenciar los registros electrofisiolégicos
mediante un software son [99], [100],
- Referenciacién general, donde se resta a cada canal el promedio de las sefales de
todos los electrodos.
- Referenciacién por area, donde se resta a cada canal de un area determinada el
promedio de los canales de esa area.
- Referenciacion con derivacion, donde las sefiales que se analizaran seran la resta
de pares de electrodos adyacentes.

2.4.2.4 Remocion de artefactos

Las sefales electrofisioldgicas de diferentes fuentes, como las sefales neuronales, pueden
ser interferidas por sefiales desde otras areas del cuerpo, como sefiales provenientes del
corazén o provenientes desde musculos en el caso de registrar sefiales neuronales. Las
sefales que intervienen en los registros de las sefales que se desean captar, son
denominadas artefactos. En general, los artefactos de las sefiales neuronales tienen mayor
amplitud, por lo tanto, hacen disminuir las razén sefal-ruido de los registros neuronales,
como los EEG o LFP. Ademas de los artefactos provenientes del mismo sujeto registrado,
hay comportamientos externos que también son catalogados como artefactos y pueden
aumentar el ruido de la sefial registrada, como la frecuencia de 50Hz de la alimentacién de
energia eléctrica, el movimiento de los electrodos, entre muchas otras [101].

Como los artefactos son no deseados es necesario realizar un procesamiento de la sefial
electrofisiologia para poder removerlos. Para remover estos artefactos primero, es
necesario identificar los artefactos de cada electrodo de un registro, después ver la forma
de removerlos o manejarlos para que no sean considerados en el analisis de las sefiales
registradas. Esta remocion se puede hacer identificando los intervalos de tiempo en donde
ocurren estos artefactos y después, al analizar, no tomar en cuenta estos datos
pertenecientes a los artefactos. Otra forma es eliminando el trozo de tiempo que pertenece
a cada artefacto [102].

Como hay diferentes fuentes que originan los artefactos, existen varios tipos de artefactos
con diferentes formas, pudiéndose localizar en un solo canal, en los canales de un &rea
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determinada del cerebro o en todos los canales de un registro. En el caso de que los
artefactos estén presentes en los canales de un area en comun, la referenciacion por area
eliminard gran parte de la interferencia de estos artefactos. Pero hay que tener en cuenta
gue segun la referenciacion que se tome, los artefactos de diferentes canales pueden
interferir en canales limpios.

2.4.3 Comportamiento en frecuencia

Gran parte de los analisis que se hacen de las sefiales electrofisiolégicas es a través de su
comportamiento en frecuencia. Por lo tanto, es necesario transforma la sefial temporal al
dominio de la frecuencia, para analizar su poder y fase, y evaluar cdmo estas caracteristicas
cambian en el tiempo.

2.4.3.1 Transformada rapida de Fourier (FFT)

Existen varias técnicas para estimar el espectro en frecuencia de una sefial temporal. La
transformada de Fourier es por lejos la técnica mas usada. Tiene la cualidad de poder
transformar la sefial en el tiempo en su espectro en frecuencia y transformar inversamente
este espectro en una sefial temporal. La transformada de Fourier nace a partir de las series
de Fourier, que estan disefladas para analizar sefiales periddicas, en cambio con la
transformada de Fourier es posible analizar sefiales no periédicas, asumiendo que son
infinitamente periddicas [103].

Serie de Fourier de f(t):S(t) = ? + X% (a, * cos(n * t) + b, * sin(n * t))
Coeficientes de Fourier de f(t): a, = %f_nnf(t) *cos(n * t) dt
b, = %f_nnf(t) * sin(n * t) dt
Transformada de Fourier de f(t): F(t) = :: f(t) x e~ & m/t gt

Las restricciones fundamentales al usar esta transformada es que la sefial analizada tiene
gue tener bordes (inicio y final) de valor cero y es necesario que la sefial sea lo mas
estacionaria posible, debido a que es necesario que el sistema que genera la sefial tenga
condiciones iniciales cero y sea lineal e invariante en el tiempo (LTI) [104].

Por definicion, la transformada de Fourier se aplica a funciones continuas, por lo que la
version para sefiales discretas es la transformada de Fourier discreta (DFT). Esta es la
forma mas utilizada de la transformada de Fourier, ya que en general las sefiales
electrofisiologicas son adquiridas y procesadas en forma discreta [105]. El problema que
tiene la DFT es que puede tener un costo computacional bastante grande, debido a que
toma N? operaciones, con N como la cantidad de muestras de la sefial a transformar.
Entonces, se establece la transformada de Fourier rapida (FFT) que toma N*log(N)
operaciones ejecutara, mucho menos que la DFT.
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Figura 8. Representacion del algoritmo de la FFT en base 2 [106]. La FFT permite disminuir la
cantidad de operaciones de numeros complejos de la DFT mediante la descomposicién de los
calculos de la sefial que se quiere transformar. Para el caso de la FFT en base dos, las operaciones
de la DFT se hace de a pares [106].

La FFT basicamente descompone las operaciones de la DFT en operaciones mas
pequefias (menos muestras que transformar) y menos complejas. Para esto se pueden usar
varios algoritmos, pero el mas usado es usar la FFT en base 2, donde la cantidades del
segmento total (N) de la sefial es divido en dos segmentos (N/2), asi sucesivamente hasta
llegar a calcular la DFT de segmentos de 2 muestras. Esto bajard la cantidad de
operaciones complejas, repitiendo las operaciones de nimeros complejos, disminuyendo
el tiempo de ejecucién considerablemente respecto a la DFT [107] (Figura 8).

2.4.3.2 Densidad espectral de potencia (PSD) y espectrograma

La transformada de Fourier muestra el espectro de una sefial, pudiendo analizar la potencia
(amplitud) y fase de las frecuencias que componen esta sefial. Muchas veces no se
requieren en conjunto la potencia y la fase de la transformada de Fourier para obtener una
interpretacion de lo que sucede a nivel espectral de la sefial, sino que simplemente se usa
la potencia de la sefial distribuida sobre la frecuencia. Esta potencia de la sefial en relacién
a la frecuencia se denomina densidad espectral de potencia (PSD), con la que se podra
observar las frecuencias predominantes y los niveles de energia de cada frecuencia. La
PSD de una sefal de largo N se puede calcular desde la magnitud de la transformada de
Fourier (TF(f)).

1
PSD(f) = T ITF(HI?

Es recurrente hacer andlisis respecto a las variaciones de la PSD en el tiempo, esto se
realiza mediante el espectrograma. El espectrograma o carta de tiempo-frecuencia es un
gréafico donde el eje horizontal es el tiempo y el eje vertical es la potencia espectral, y se
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obtiene al calcular la PSD de segmentos o ventanas de la sefial en el tiempo, tomando
generalmente un traslape del 50% entre segmentos continuos. Con el espectrograma es
posible revelar patrones de potencia que se mantienen en el tiempo o varian de una forma
determinada, pudiendo identificar caracteristicas espectrales a través del tiempo.

2.4.3.3 Multitaper

Como se menciono antes, la transformada de Fourier es ampliamente usada para estimar
la respuesta espectral, pero este espectro puede presentar algunos problemas debido a
que es un estimado del espectro real de la sefal. El espectro obtenido desde la
transformada de Fourier presenta una alta varianza en cada frecuencia, es decir, el espectro
es usualmente muy ruidoso, y presenta una pérdida de energia a través de las frecuencias,
debido al sesgo que tiene hacia ciertas potencias, desviando el espectro estimado del
espectro real [108], [109] (Figura 9).
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Figura 9. Respuesta espectral calculada con latransformada de Fourier y con multitaper [108].
La transformada de Fourier permite estimar la respuesta espectral de una sefal (Izquierda), pero
puede ser bastante ruidosa y se puede alejar del espectro real de la sefial. En cambio, multitaper
busca solucionar estos problemas (Derecha), al estimar la respuesta espectral desde el promedio
de la respuesta espectral de la sefial multiplicado con tapers, como los slepian tapers [108].

Una manera de poder mitigar este problema es mediante el uso del algoritmo multitaper.
Multitaper estima el espectro en frecuencia mediante el promedio de la trasformada de
Fourier de la sefial que se quiere analizar multiplicada por funciones tapers. Los tapers son
funciones ortonormales entre si, que tienen valores cercanos a cero en los extremos, donde
uno de los conjuntos de funciones mas usados son los Slepian tapers. Las consideraciones
gue hay que tener al usar esta técnica es que el maximo de tapers a usar es fijado por el
tiempo (N) y el ancho de banda (W) de la sefial, es decir, por 2NW-1. Ademas, bajo esta
restriccion de la cantidad de tapers maximo a usar, hay que tener en cuenta que, si bien los
tapers ayudan a disminuir la varianza del espectro estimado, entre mas tapers se usen mas
informacion no propia de la sefal se estara incluyendo en el espectro, lo que alejara el
espectro estimado del espectro real [108], [109].

2.4.3.4 Andlisis auto-espectral de remuestreo irregular (IRASA)

En los PSD de las sefiales electrofisioldgicas, como las sefiales neuronales EEG o LFP, es
comun encontrar un comportamiento base de la potencia espectral que es inversamente
proporcional a la frecuencia (f), obteniendo una forma de 1/f [110] (Figura 10). Esto puede
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implicar que las perturbaciones de bajas frecuencias pueden causar una cascada de
disipacion de energia hacia las altas frecuencias y que las oscilaciones lentas se relacionan
a eventos locales [111]-[113].

La potencia oscilatoria se visualizan sobre el comportamiento base de 1/f. Los cambios
oscilatorios son comuUnmente analizados y han sido relacionados a diferentes
comportamientos [26], [114]. Generalmente este comportamiento 1/f se descarta y elimina
de la PSD, para destacar solamente los picos de oscilaciones que se presentan sobre este
comportamiento base [115]. La forma que se puede descartar este comportamiento es
mediante un ajuste 1/f de la PSD y después restar o dividir este ajuste de la PSD original,
pero el gran problema que tiene este método es que los picos de oscilaciones hacen que el
ajuste de 1/f no sea preciso, mas cuando los picos de oscilaciones de baja frecuencia son
grandes.

m— Ajuste 1/f

e Sefial LFP 1
. s Sefial LFP 2
SN Sefal LFP 3

Log potencia

0 0.5 1 1.5 2
Log frecuencia

Figura 10. Comportamiento de 1/f presente en la potencia espectral de las sefales
electrofisiolégicas [26]. Diferentes sefiales electrofisioldgicas como las captadas a través de EEG
o LFP, presentan un comportamiento base con forma de 1/f, decayendo la potencia a medida que
aumenta la frecuencia [26].

Un método que permite separar de gran manera los picos de oscilaciones del
comportamiento base de 1/f, es el andlisis auto-espectral de remuestro irregular (IRASA).
Que permite descomponer la sefal electrofisiolégica en una componente oscilatoria y una
componte scale-free, que es el comportamiento 1/f (Figura 11). Este método se basa en el
supuesto que una sefial electrofisiolégica esta compuesta por la suma de su componente
oscilatoria y su componente scale-free, y para encontrar cada una de estas componentes
solo es necesario extraer la componente scale-free y restarla a la sefial original. La
componente scale-free se puede extraer mediante el remuestreo de la sefial original por
factores no enteros y, debido a la propiedad de las sefiales scale-free, la componente
espectral scale-free se mantendra con la misma forma, independiente de la escala que
guede después de remuestrear, en cambio la componente espectral oscilatoria variara de
posicion trasladandose a través de las frecuencias. Entonces, al obtener la mediana de los
espectros de la sefial electrofisiolégica remuestreada, se podra obtener la componente
scale-free, debido a que esta seria el factor comun de todas estas sefiales remuestreadas.
Hay que destacar que se usan factores de remuestreo no enteros, debido a que no se
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quiere que los picos de oscilaciones al ser remuestreados queden en la posicion de sus
armaonicos y, ademas, se usa la mediana para establecer la componente scale-free debido
a que esta métrica actla mejor cuando se quiere estimar el comportamiento promedio de
funciones que presentan altas variaciones de amplitud, como lo es la funcion 1/f [35].
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Figura 11. Algoritmo del método IRASA [35]. El método IRASA permite descomponer una sefial
electrofisiol6gica en su componente oscilatoria y scale-free o fractal, mediante el remuestreo de la
sefal a factores no enteros y aprovechando la cualidad de la sefales scale-free, que su forma no
varia a diferentes tasa de muestreo [35].

Usando tanto el enfoque de ajuste de 1/f o el método IRASA, es esencial encontrar la forma
que describe el comportamiento scale-free, determinado por una amplitud, llamada potencia
scale-free, y un exponente, llamado pendiente scale-free. En este caso, otro beneficio de
usar el método IRASA es que no es necesario fijar un valor para el exponente del 1/f, si no
gue esta componente puede ser multiexpontente, siendo variable a través de las
frecuencias.

Con este enfoque se abre la posibilidad de realizar un analisis adicional usando la
componente scale-free en relacién con distintos comportamientos biolégicos, que antes no
se habian descrito. Un estudio establece que existe una relacion entre la pendiente scale-
free y el balance excitatorio e inhibitorio del lugar donde se realiza un registro, aumentado
la pendiente scale-free a medida que aumentaba la presencia de inhibicién en relaciéon con
la excitacion [116] (Figura 12).
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Figura12. Correlacién entre lapendiente scale-free y larazon excitatoria/inhibitoria de sefiales
LFP [116]. En modelos computacionales para generar sefiales LFP desde fuentes excitatorias e
inhibitorias (A,B) se ha visto que a medida que aumenta la contribucién de la actividad inhibitoria, la
pendiente scale-free se ve aumentada (C,D) [116].

2.4.4 Oscilaciones patologicas

Como se menciond en la seccion de biomarcadores, la EP presenta cambios caracteristicos
en las sefales electrofisiolégicas del circuito sensoriomotor. Muchos estudios han
encontrado que pacientes con la EP tienen una excesiva actividad en la banda 8 en los
registros LFP [117]. Este exceso de actividad o potencia en la banda 3 puede ser asociado
con la bradicinesia y rigidez, proveyendo un biomarcador del estado patologico [38].

Tratamientos contra la EP, como la Levodopa [118], [119] y DBS [120] interrumpe la
excesiva actividad en la banda 8 correlacionandose con la mejoria de los sintomas motores.
Ademas, este aumento de potencia en la banda 8 se ve exacerbado cuando los sujetos
estan en estado de reposo. Mientras que es claro que la actividad en esta banda se
relaciona con mejorias motoras, es poco clara la relacion que existe de esta banda con
estados no tratados de la EP [121]-[123] (Figura 13).
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Figura 13. Cambios electrofisiolégicos en la banda beta en areas del circuito sensoriomotor
debido ala presencia de Parkinsonismo [124]. La enfermedad de Parkinson produce aumento de
la potencia oscilatoria en la banda beta (B), en contraste a estados sanos o control en areas
corticales, y subcorticales (Estriatal, Palidal, Subtalamico), entre otras &areas pertenecientes al
circuito sensoriomotor [124].

Ademas de la excesiva potencia en la banda B, se ha visto que ocurre un corrimiento de la
actividad presente en la banda B hacia la banda a, presentando un comportamiento
patolégico a nivel de las frecuencias cercanas a la banda a-8 [20]. También, se ha reportado
gue ocurre un aumento de sincronizacién en la banda a-B entre areas del circuito
sensoriomotor, medido a través de la coherencia espectral entre dos sefiales de distintas
areas [30], [31]. Por lo que, estas bandas son importantes para describir los cambios
electrofisiol6gicos ocurridos en la EP.

2.5 Clasificadores de estados bioldgicos

Hacer analisis confiable y eficiente de datos bioldgicos o médicos es un gran desafio debido
al incremento de la cantidad de datos, variedad y velocidad que se maneja hoy en dia.
Nuevas metodologias, enfoques y métodos basados en herramientas computacionales y
matematicas, como Machine Learning (ML), estan siendo ampliamente usadas para
manejar grandes volumenes de informacién, tanto a nivel medico como cientifico [126]. ML
esta basado en algoritmos que pueden aprender desde distintos tipos de datos a
comportarse de determinada manera o realizar predicciones futuras [127]. Mediante
algoritmos de ML se ha logrado automatizar la clasificacion de etapas del suefio [128], [129],
deteccion de eventos epilépticos [130], reconocimiento y clasificacién de cancer de mamas

26



[131] y apoyo al diagnéstico de enfermedades neurodegenerativas [132], [133], entre
muchas otras aplicaciones.

El establecimiento de modelos de clasificacion o prediccidn de procesos biol6gicos
normales o patolégicos se hace mediante el uso de caracteristicas de datos que son
representativos de cada proceso a evaluar. En general, los caracteristicas deben someterse
a una reduccion de dimensionalidad para seleccionar las mejores caracteristicas o a una
transformacion a un espacio de menor dimensionalidad a través de un kernel. Esto permitira
evitar complicaciones en el proceso de aprendizaje de los modelos de clasificacion,
resultando en menos errores y menor carga computacional [126], [128].

2.5.1 Modelos de aprendizaje supervisado

Dentro del campo de ML hay dos principales enfoques: el aprendizaje supervisado y el no
supervisado, aunque a veces se incluye un tercero denominado aprendizaje semi-
supervisado que es una combinacion de los dos anteriores. La principal diferencia entre el
aprendizaje supervisado y el no supervisado, es que el primero se hace usando
conocimiento a priori 0 ground truth de las clases que uno esperaria obtener para un
determinado conjunto de datos o muestras. Por lo tanto, la meta del aprendizaje
supervisado es aprender una funciéon que, dado un conjunto de muestras (entradas) y
clases (salidas), aproxime de mejor forma la relacién entre entradas y salidas observables
en los datos. Por otro lado, el aprendizaje no supervisado no posee la informacién de las
clases a las que pertenece cada muestra, por lo que su meta es inferir la estructura natural
presente dentro del conjunto de datos, segun su distribucibn en el espacio de
caracteristicas. Alguno de los modelos o clasificadores de aprendizaje supervisado mas
populares son regresion logistica, naive bayes, maquina de vectores de soporte (SVM),
redes neuronales artificiales (ANN), y random forest [134].

En el proceso de clasificacion, el mapeo de los datos de entrada a las clases de salida se
realiza mediante el entrenamiento de un clasificador para crear un modelo que identifique
la pertenencia de cada dato a su respectiva clase. En general, para entrenar el clasificador
y definir sus parametros internos, se separan dos conjuntos de los datos disponibles, el
conjunto de entrenamiento y el conjunto de validacion. El conjunto de entrenamiento se usa
para entrenar y fijar los pardmetros internos mediante el algoritmo de aprendizaje usado
por el modelo supervisado escogido, por otro lado, el conjunto de validacion, permite que
el entrenamiento no sobreajuste los parametros del clasificador a los datos del conjunto de
entrenamiento. Este sobreajuste no es deseado, debido a que el modelo pierde generalidad
para clasificar datos nuevos y puede tener un desempefio bajo frente a informacion nueva
[134], [135].

Ademas del conjunto de entrenamiento y validacion, se escoge un conjunto de prueba. El
conjunto de prueba permite evaluar si el clasificador resuelve bien el problema, evaluando
el desemperio del clasificador frente a informacion nueva. Es comun que el conjunto de
datos disponibles sea divido en 70% en conjunto de entrenamiento, 10% en conjunto de
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validacion y 20% en conjunto de prueba, aunque dependera del tipo de problema y cantidad
de datos disponibles, pudiendo hasta no tener conjunto de validacién para aumentar el
conjunto de entrenamiento y evaluar el sobreajuste del clasificador solo con el conjunto de
prueba [136].

Matriz de confusion

TP Verdader Positivo

Clasificacion TN Verdader Negativo
No si FP Falso Positivo
FN Falso Negativo
No TN FP
Clases reales Precision= (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)
Si FN TP

Figura 14. Métricas de evaluacién de rendimiento del modelo de clasificacion [137]. Mediante
el conjunto de prueba se podra establecer el desempefio del modelo de clasificacion establecido, a
través de métricas como la matriz de confusion o la precisién [137].

Con el conjunto de prueba se puede establecer el desempefio del clasificador, mediante
métricas como la precision, calculada como la cantidad de datos bien clasificados dividido
por la cantidad datos del conjunto de prueba, la matriz de confusién, que es una matriz
donde cada columna representa el numero de clasificaciones de cada etiqueta mientras
que cada fila representa el nimero de etiquetas reales o esperadas de los datos [137]
(Figura 14).

2.5.2.1 Maquina de soporte vectorial (SVM)

SVM es un modelo lineal para problemas de clasificacion binario (dos clases). El objetivo
de SVM es crear una recta o hiperplano que separe los datos en las clases
correspondientes, es decir, mediante los datos de entrada se obtendrd como salida un
hiperplano que separe lo mejor posible los datos en dos diferentes clases [134] (Figura 15).

H: Hiperplano

Hiperplano optimo

Figura 15. Hiperplano optimo obtenido mediante SVM [138]. Para separar los puntos de los datos
en dos clases, hay muchos hiperplanos posibles para escoger. El objetivo de SVM es encontrar el
hiperplano que maximice el margen, es decir, que maximice la distancia entre los vectores de soporte
de ambas clases [134].
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El algoritmo de SVM se basa en encontrar los puntos mas cercanos a la recta que separan
ambas clases, puntos denominados vectores de soporte. Después, se calcula la distancia
entre las linea de cada clase, denominada margen. El objetivo es encontrar los vectores de
soporte que definan las lineas de cada clase que maximice el margen que separa a los
datos de distintas clases. Finalmente, se establece la recta o hiperplano, en el caso de un
espacio multidimensional, optimo que pase por la mitad del marguen divisorio de las clases
[135].
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Figura 16. Hiperplano optimo obtenido mediante SVM con kernel [139]. Principalmente SVM
clasificada los datos mediante un hiperplano lineal, pero en el caso que la distribucién de los datos
se mas compleja y tenga una distribucion radial, por ejemplo, es conveniente usar un kernel (¢) para
proyectar los datos a un espacio donde su distribucién se pueda separar linealmente mediante SVM
[134].

Establecer el hiperplano optimo en el espacio de caracteristicas dado por los datos funciona
bastante bien para datos que se pueden separar de forma lineal, pero los datos con
distribucion compleja resultaria bastante poco eficiente usar SVM como tal. Entonces, para
poder clasificar datos con distribucidon compleja, mediante el clasificador SVM, es necesario
establece un paso previo. Los conjuntos de datos a clasificar tiene que ser transformados
o proyectados mediante una funcién kernel (¢), a un espacio de caracteristicas donde los
datos tengan una distribucion cercana a la lineal. Esto permite realizar la clasificacion en un
espacio donde SVM tendra un mejor rendimiento [134] (Figura 16).
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3 Metodologia

En este capitulo se presentaran las diferentes metodologias relacionadas a la adquisicion
y procesamiento de sefiales electrofisiolégicas de un modelo animal de la Enfermedad de
Parkinson (MAEP), extraccion de caracteristicas, disefio de un modelo para clasificar
diferentes condiciones del MAEP, determinacién de un indice para cuantificar la severidad
de la condicion clasificada y elaboracion de un biomarcador para caracterizar la evolucion
temporal del parkinsonismo del MAEP.

3.1 Obtencion de datos

3.1.1 Descripcion del origen de los datos

Las sefales electrofisiolégicas con las que se trabajara a lo largo de este estudio fueron
adquiridas desde ratas de raza Sprague Dawley en reposo. Estas sefales fueron
registradas por el equipo del Laboratorio de Neuromodulacion y Control Motor de la
Facultad de Medicina de la Universidad de Chile. Se registraron sefiales electrofisiologicas
desde ratas sanas (n=1) que seran usadas como control y ratas lesionadas (n=4) que seran
usadas como MAEP.

Las ratas que fueron usadas como MAEP, fueron lesionadas unilateralmente (lesion sobre
un hemisferio), inyectando la toxina 6-hidroxidopamina (6-OHDA) para destruir las neuronas
dopaminérgicas de la sustancia negra de forma aguda, ocurriendo una muerte neuronal
intensa, pero de corta duracion, siendo efectiva hasta 8-10 semanas siguientes a la lesion.
Esta lesion en el cerebro de las ratas provoca Parkinsonismo, presentado sintomas motores
similares a los visto en la EP a las pocas semanas desde que se lesioné. Por otro lado, las
ratas sanas fueron lesionadas con Sham, empleando una sustancia inocua. Este proceso
es necesario para someter a ambos grupos de ratas al mismo procedimiento quirdrgico y
descartar la variabilidad producto de esta intervencion.

Para obtener las sefales desde cada rata o sujeto, se implantaron arreglos de 32 electrodos
por hemisferio, en &reas pertenecientes al circuito sensoriomotor; corteza motora primaria
(M1), nacleo estriado (STR) y nlcleo ventral posterolateral del tAlamo (VPL). Los electrodos
utilizados fueron arreglos de 32 cables de tungsteno de 50 micrémetros de diametro
adjuntados en un socket Omnetics Corp. USA, los que fueron ubicados en ambos
hemisferios.
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Figura 17. Protocolo de registro. Procedimiento de registro de sefales de potencial de campo local
(LFP) en ratas Sprague Dawley mediante el dispositivo de registro INTAN. El sistema de registro se
controla a través del software OpenEphys, instalado en un computador con Windows 7. Se registra
en las areas corteza motora primaria (M1), nicleo estriado (STR) y nucleo ventral posterolateral del
talamo (VPL).

Las sefiales fueron registradas a través del sistema de registro INTAN RHD 2000 Evaluation
System, al que a través de cables de interfaz periférica serial (SPI) se conectaron dos
preamplificadores RHD2132 de 32 canales cada uno, adjuntados al socket Omnetics de los
electrodos. El sistema de adquisicion de sefiales fue controlado mediante un computador
con Windows 7, donde se uso el software OpenEphys para adquirir las sefiales desde la
tarjeta INTAN (Figura 17). Desde OpenEphys se obtuvieron sefiales en bruto de cada
registro, almacenadas en archivos “1XX_CHY.continuous” donde XX es un identificador que
puede ser 00 o 01, e Y es el nimero del canal que va de 1 a 64, correspondientes a 32
canales del hemisferio control y 32 canales del hemisferio lesionado.

3.1.2 Descripcion del estudio

Con los registros disponibles de los 5 sujetos (S01, S02, S03, S04, S05), se usaron los
primero 5 min. de las sefiales registras en cada canal. Debido a que los sujetos usados
como MAEP fueron lesionados en un hemisferio, se usé ese hemisferio para caracterizar el
MAEP, y en el caso de los sujetos usados como control, se usé el hemisferio que
visualmente tuviese mejor relacién sefial-ruido. Por lo tanto, el andlisis posterior se hara en
las sefiales pertenecientes a las areas M1, STR y VPL de un hemisferio.

Con el fin de caracterizar la progresion temporal de la lesion en los sujetos (S01, S02, S03,
S05) usados como MAEP, se determinaron 3 periodos contiguos desde que se realizo la
lesién. Se designo como periodo temprano hasta los 25 dias desde que ocurrio la lesion,
como periodo intermedio desde los 25 dias hasta los 35 dias desde que se lesiond y como
periodo tardio desde los 35 dias en adelante. Desde estos periodos se determinaron 3
condiciones del MAEP, para los registros (S01, S02, S03) cercanos a los 20 dias desde
gue se lesiond, los cuales pertenecen al pedido temprano, fueron denominados como
condicion de lesion temprana (LTe), para los registros (S01, S02, S03) cercanos a los 30
dias desde que se lesiond, los cuales pertenecen al pedido intermedio, fueron denominados
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como condicion de lesién intermedia (LIn), y para los registros (S01, S02, S05) cercanos a
los 50 dias desde que se lesion0, los cuales pertenecen al pedido tardio, fueron
denominados como condicion de lesién tardia (LTa). Adicionalmente, los registros
pertenecientes a los sujetos (S04) usados como control fueron denominados como
condicion control (C) (Figura 18).

Inyeccion Periodo Periodo Periodo
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6-OHDA ; Implante P I I

'Electrodos
S01 ISl DU

S02

. 1 1
S03
SOS*

Inyeu::cirf)ni I I
Sham ,Implante

iElectrodos ! !' :
S04 e

0 20 30 50
Tiempo [dias]
SXX:ld.  @Registro @ Registro @ Registro @ Registro ;? Registro con
Sujetos control (C)  con lesion con lesion con lesion  tratamiento

temprana (LTe) intermedia (LIn) tardia (LTa)

Figura 18. Curso temporal de las sesiones de registro de cada sujeto y su divisién segun la
condicién de la lesion y al conjunto que pertenecen. Evolucién temporal de cada rata o sujeto
(S01, sS02, S03, S04, S05), desde que se realiza la lesiona para crear el modelo animal de la
enfermedad de Parkinson. Los registros cercanos a los 20 dias se catalogan como condicién de
lesion temprana (LTe), los registros cercanos a los 30 dias se catalogan como condicion de lesion
intermedia (LIn) y los registros cercanos a los 50 dias fueron denominados como condicion de lesion
tardia (LTa). Ademas, a los registros de sujetos sanos fueron denominados como condicién control
(C). Adicionalmente, se incluyen los registros de los sujetos S01 y S02 en las etapas de pre, durante
y post estimulacion cuando se probd un tratamiento con electroestimulacion para la EP.

Ademas, para evaluar la respuesta del biomarcador a algun tratamiento se usaron registros
de los sujetos SO01 y S02 donde se empled un protocolo de estimulacion que mostro
disminuir los sintomas motores del MAEP. Desde estos registros se obtuvieron las etapas
de pre, durante y post estimulacion, con duracion de 5 min cada una. Con la respuesta del
biomarcador en estas etapas del tratamiento, se podra cuantificar el cambio logrado por la
respuesta terapéutica de un tratamiento contra la EP.

En la figura 25 se puede ver el tiempo que fueron adquiridos los registros de cada sujeto,
desde que se realiz6 la lesiébn con 6-OHDA. Para el caso del sujeto control, se observa el
tiempo desde que se lesion6 con Sham (solucion inocua sin el acido 6-OHDA), solo con el
fin de tener una progresion exacta de ambos tipos de lesiones El sujeto control seguira
estando en una condicién sana en cualquier periodo, debido a que la lesibn Sham no
produce dafio cerebral. Ademas, se incluye el tiempo en el que los sujetos S01 y S02 son
tratados con electroestimulacion para aliviar los sintomas motores.
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3.1.3 Preprocesamiento de las sefiales

Las sefales de todos los registros seran preprocesadas, para disminuir el tamafio de los
datos, limpiar las sefiales y obtener una sefial representativa de cada area. Esto permitira
después, realizar un analisis mas certero de los procesos ocurridos debido a la evolucién
temporal de la lesion, mejorando la eficiencia de procesamiento y aumentando lo més
posible la relacién sefial-ruido.

A traveés del sistema de registro INTAN, las sefiales electrofisiologicas de cada canal fueron
preamplificadas y amplificadas a un factor de 1/ 0.195, filtradas de forma analdgica entre
0.1-15.000Hz y muestreadas a 30k muestras por segundo (SPS). Después que fueron
captadas y almacenadas por el software OpenEphys, las sefiales digitalizadas en bruto
fueron filtradas pasa bajo a frecuencia de corte de 150Hz, para obtener sefiales LFP. Como
la tasa de muestreo es excesivamente alta para la frecuencia maxima a la que se filtraron
las sefiales, se realizé un downsampling (submuestreo) a un factor de 1/ 30, para disminuir
la tasa de muestreo de 30kSPS a 1kSPS, lo que disminuird el tamafio de los datos de cada
canal, aumentando la velocidad de procesamiento futuro. Adicionalmente, las sefales
submuestreadas se filtraron pasa alto a frecuencia de corte de 1Hz, para disminuir la
presencia de artefactos y ruidos de muy baja frecuencia. Ambos filtros fueron disefiados
usando un filtro Butterworth de grado 15. Ya con las sefiales LFP de cada canal, se
eliminaron los datos fuera del tiempo de interés, acotando la duracién a los primeros 5 min
de cada seial (Figura 19).

Se extrajo la amplitud maxima de cada canal, sin incluir los artefactos, cuyo valor sirve para
recuperar la amplitud de las sefales que serdn normalizadas en el siguiente paso. Esto se
hace para recuperar los rangos de amplitud original y la unidad de medida de voltaje que
se pierde al momento de normalizar, permitiendo cuantificar las diferencias de amplitud
provocadas por la progresion de la lesiéon en el MAEP y aumentar las diferencias con el
control.

Para nivelar las amplitudes de los canales pertenecientes a una misma area, los canales
fueron normalizados mediante Z-Score, donde el promedio y la desviacion estandar son
obtenidas desde la sefal sin contar los artefactos. Ver algoritmo 1 en Anexo A. Estos
artefactos son detectados mediante un umbral estadistico, que permite definir un rango
entre los 0.5 segundos antes y 2.2 segundos después de los datos que sobrepasen el
umbral, para identificar el rango de sefial con artefactos, la cual no ser4 tomada en cuenta.
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Figura 19. Preprocesamiento a cada canal. A cada sefial de 5 minutos pertenecientes a los
canales registrados se le realiza un preprocesamiento que incluye, filtrar en pasa bajo a frecuencia
de corte de 150Hz, hacer un downsampling o submuestreo para disminuir la cantidad de muestras a
un factor de 1/30, filtrar en pasa alto a frecuencia de 0.1 Hz y, por ultimo, realizar una normalizacién
con Z-Score sin contar los artefactos de la sefal.

n=180

Los canales resultantes se proceden a inspeccionar visualmente para eliminar los canales
que tienen una cantidad de artefactos y ruido considerable a pesar de haber sido
preprocesadas. Para esto se evaluaron las sefales en el tiempo y su espectro en
frecuencia, observando si existe la presencia de artefactos y ruido, tanto de forma individual
por cada canal, como en relacién con los otros canales que pertenecen a la misma area de
un mismo hemisferio. Para observar el comportamiento espectral de los canales y evaluar
los posibles artefactos, se determinara el espectrograma mediante el calculo de la PSD con
Multitaper, usando 3 tapers, ventanas de tiempo de 4s y en un rango de frecuencias entre
0.1-100Hz. Se empleard Multitaper debido a que entrega un espectro en frecuencia mas
limpio que solo usar la FFT y es bastante rapido de ejecutar (Figura 20).
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Figura 20. Eliminacién de canales ruidosos. Cada canal es revisado para descartar los que
contienen artefactos o presentan un comportamiento en el tiempo y/o frecuencia diferente a los
canales que pertenecen a la misma area en el mismo hemisferio.

Con los registros ya preprocesados Y libre de canales con ruido y artefactos, se determiné
una sefial representativa de cada area. Para esto, se utilizé la referenciacion por area, la
cual consiste en tomar los canales de un area, a los que se les calcula el promedio y este
promedio sera restado a cada canal del area perteneciente. Después, se promedian los
canales referenciados, invirtiendo el signo de los canales que tengan un promedio negativo,
para que no se anulen los canales de la misma area que tengan la misma forma de onda,
pero invertida. Finalmente, esto nos da una sefial que representa al area evaluada, para
después repetir este procedimiento en los canales de cada area (Figura 21).
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Figura 21. Referenciacién por area. Los canales pertenecientes a una misma area de un mismo
hemisferio son referenciados bajo el promedio de estos canales. Después, para obtener la sefial
representativa del area, se promedian los canales pertenecientes a esta area, donde previamente
se les hizo un cambio de signo segun el promedio de cada canal, para que al promediar estos canales
no se anulen entre si.

35



Tiempo [min]

Remocion de artefactos

o.

[T TV

ul
5 3.55 6 3.65

o T .w

0 1 2 3 4 5 36 3601 38 6 3.605
Tiempo [min] Tlempo mln]

|=antes—despues-- umbral=zoom|

1
o
0.1
3

~.1

Recuperacion de amplitud

4 4.1 4.2 4.3 4.4 4.5
Tiempo [min]

—antes—despues

Figura 22. Preprocesamiento a cada area. A las sefales representativas de cada area se les
realizaran un preprocesamiento que incluye, normalizacién con Z-Score, remocion de artefactos
mediante un umbral estadistico y recuperacion de amplitud para volver a las unidades de voltaje
iniciales.

Con lo anterior, se obtienen las sefiales de las 3 areas, las que fueron normalizadas
mediante un Z-Score para hacer mas evidente los artefactos persistentes respecto de la
sefal. Después, se detectaron y eliminaron estos artefactos mediante un umbral
estadistico, donde toda sefial que sobrepase este umbral, sera identifica como artefacto.
Los artefactos son reemplazados por una sinusoidal a 110 Hz y con muy baja amplitud. Se
utilizaron oscilaciones de 110 Hz debido a que mas adelante se usan sefales solo hasta
100 Hz, por lo que, al usar un filtro hasta esta frecuencia, la amplitud de los segmentos de
artefactos cambiados por sefiales a 110Hz disminuye alin mas y se podra mantener la
correspondencia temporal de los datos, lo que se perderia si eliminamos los trozos de
sefales con artefactos (Figura 22). Ver algoritmo 2 en Anexo A. Estos segmentos de
artefactos que fueron cambiados por sefiales a 110Hz no son usadas para realizar ningln
tipo de analisis o determinar alguna métrica, es solo para identificar los trozos de tiempo de
sefal que no fueron usados.

Por dltimo, las sefales recuperaran el rango de amplitud de voltajes iniciales, permitiendo
recuperar a la vez la unidad de medida inicial, que en este caso es de microVolt. Esto se
logra multiplicando la sefial de cada area por el promedio de la amplitud maxima de cada
canal perteneciente al &rea evaluada, donde dicha amplitud maxima fue guardada antes de
realizar el primer Z-Score de cada canal, para finalmente, dividirla por su amplitud maxima
actual. Ver algoritmo 3 en Anexo A. Esta recuperacién de amplitud permite cuantificar los
cambios de amplitud de voltaje de cada area, midiendo los cambios electrofisiolégicos
producidos por la evolucién de la lesion en el tiempo.
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Figura 23. Preprocesamiento de los registros. Esquema de preprocesamiento de las sefiales LFP
correspondientes a 5 minutos de cada registro.

3.2 Construccion de la base de datos

3.2.1 Andlisis de las senales

Obtenidas las sefales representativas de cada éarea, posteriormente se realiza el
procesamiento de las sefiales para analizar la respuesta espectral, mediante la PSD, y
posteriormente la respuesta espectral en el tiempo, mediante el espectrograma.
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Figura 24. Separacion del comportamiento espectral en la componente oscilatoria y scale-
free. El comportamiento espectral de cada sefal puede ser dividido en la componente oscilatoria y
scale-free, mediante el algoritmo IRASA. Al obtener la PSD de la sefal evaluada, PSD mixta, se
determinara la componente scale-free de la PSD mixta, para luego obtener la componente oscilatoria
de la PSD mixta mediante la resta de esta PSD con la PSD scale-free (Derecha). Con la PSD mixta
y de cada componente, obtenidas en intervalos de tiempo especificos, se pueden visualizar los
cambios espectrales en el tiempo mediante el espectrograma de cada componente (Izquierda).
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Mediante el algoritmo IRASA se obtiene el espectrograma de las sefiales de cada éarea, el
cual es denominado espectrograma mixto, y su descomposicibn en la componente
oscilatoria y scale-free (Figura 24). Desde los espectrogramas oscilatorios y scale-free de
cada area se determinaran variables espectrales que permitan describir los cambios propios
de cada condicién. Se determinaron 5 variables espectrales; la magnitud de la potencia
oscilatoria en la banda a-B (entre [8-30]Hz) la magnitud de la potencia scale-free en la banda
ancha (entre [0.1-100]Hz), la pendiente scale-free entre los 10-20Hz, la pendiente scale-
free entre los 20-30Hz y la pendiente scale-free entre los 30-40Hz. Con estas variables
espectrales se podra analizar el comportamiento electrofisiolégico en un periodo de 5 min
fijado en cada registro.

Con las variables espectrales se obtiene informacion de la magnitud y de los cambios
temporales de las potencias espectrales entre las distintas condiciones. Ademas, se puede
analizar las pendientes scale-free que, en los rangos de frecuencia analizados,
preliminarmente se observd que hay informacion relevante para describir la condicion C y
las condiciones de Parkinsonismo (LTe, LIn, LTa). Posteriormente desde esta informacién
se extraerdn métricas para describir el comportamiento de lo sucedido en cada condicién,
obteniendo un valor o caracteristica representativa de cada variable.

3.2.2 Extraccion de Caracteristicas

Los cambios que diferencian la condicién C de las condiciones de Parkinsonismo necesitan
ser representados mediante valores que permitan caracterizar cada una de estas
condiciones en el periodo analizado de cada registros. Para esto, es necesario extraer
caracteristicas que mas adelante seran la base para elaborar el biomarcador mediante un
clasificador y un indice, a partir de las variables espectrales calculadas anteriormente.

Se ha visto que la potencia espectral oscilatoria y scale-free durante los 5 min. de cada
registro presentan momentos en que ocurren alzas de potencia, y los registros de los
sujetos con Parkinsonismo presentan momentos de alzas de potencia con mayor duracién
y mayor amplitud, a medida que progresa la lesion en el tiempo. Entonces, una mejor
caracterizacién de las condiciones de Parkinsonismo respecto a la condicion C se realizaria
en los momentos de alzas de potencia en vez de caracterizar la actividad de todo el periodo
de tiempo registrado.

Para encontrar los momentos de alzas de potencia, primero se tienen que identificar los
cambios abruptos en la segunda derivada de la potencia evaluada mediante la funcion
findchangepts() de Matlab, limitando a 30 puntos los momentos en que ocurra un cambio,
debido a que no se espera que ocurran muchos momentos de alzas en periodos de 5
minutos. Con los puntos encontrados, se determinan intervalos de tiempo entre estos
puntos, donde se calcula el promedio de potencia en cada intervalo. Después, usando un
umbral estadistico, definido como la suma del percentil 30 de la potencia y una valor de
potencia basal, se tiene que determinar si el promedio de la potencia en cada intervalo es
suficientemente grande para poder representar un alza de potencia, permitiendo descartar
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los valores de potencia estables y de baja amplitud. Esto permite enfatizar el andlisis en los
valores de potencia altos que permanezcan en el tiempo, comportamiento mayoritariamente
presente en condiciones de Parkinsonismo. Por ultimo, todos los intervalos que lograron
superar este umbral estadistico, seran identificados como momentos de alzas de potencia
(Figura 25). Ver algoritmo 4 en Anexo A.
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Figura 25. Periodos de alzas de potencia oscilatoria en la banda a-8 y scale-free en la banda
ancha detectados en el hemisferio de control y de lesidon. Mediante el algoritmo de deteccion de
alzas de potencia, se determinaran los momentos en que la potencia oscilatoria en la banda a-8
(Primera y segunda fila) y scale-free en la banda ancha (Tercera y cuarta fila) ocurren alzas de
potencia. Estos momentos se determinan cuando la potencia sube de forma abrupta hasta que
retorna a un valor basal y se mantiene un tiempo en este valor, permitiendo diferenciar mejor entre
la potencia del hemisferio de control (Izquierda) del hemisferio de lesion (Derecha).

La deteccion de alzas de potencia se realizé tanto para la potencia oscilatoria como para la
potencia scale-free. La Unica diferencia entre la potencia oscilatoria y scale-free al momento
de detectar las alzas de potencia, es que la potencia basal del umbral sera de 30 en el caso
de la potencia oscilatoria y 70 en el caso de la potencia scale-free, debido a que la potencia
scale-free presenta valores de potencia mayores a los encontrados en la potencia
oscilatoria.

Después de haber obtenido los momentos de alzas de potencia en la evolucién temporal
de la potencia oscilatoria en la banda a- y de la potencia scale-free en la banda ancha, se
procedera a determinar las caracteristicas que compondran la base de datos. Los registros
de las condiciones C, LTe, LIny LTa, y las etapas de pre, durante y post tratamiento de los
sujetos tratados seran representados por las siguientes caracteristicas, obtenidas desde
las variables espectrales:
1. Po: El promedio de la potencia oscilatoria de los momentos de alzas de potencia
oscilatorio.
2. Psf: El promedio de la potencia scale-free de los momentos de alzas de potencia
scale-free.
3. D2: El promedio de la pendiente scale-free entre los 10-20Hz de los momentos de
alzas de potencia scale-free.
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4. D3: El promedio de la pendiente scale-free entre los 20-30Hz de los momentos de
alzas de potencia scale-free.

5. D4: El promedio de la pendiente scale-free entre los 30-40Hz de los momentos de
alzas de potencia scale-free.

Tabla 1. Informacion de las muestras disponibles en la base de datos. Muestras con los sujetos
y condiciones que componen la base de datos de los registros disponibles.

Muestra Sujeto Caracteristicas Fecha Condicion
S04 15 21/09/ 2018 C
S04 15 28/09/2018 C
so1 15 05/06/ 2017 LTe
(4 S02 15 29/ 05/ 2017 LTe
S03 15 08/ 06/ 2017 LTe
(6 So1 15 17/ 06/ 2017 Lin
S02 15 09/ 06/ 2017 Lin
B S03 15 16/ 06/ 2017 Lin
E so1 15 04/07/ 2017 LTa
S02 15 04/07/ 2017 LTa
S05 15 28/09/2018 LTa

Se opto por usar el promedio de las variables espectrales para determinar las
caracteristicas, debido a que es una métrica que usualmente se usa en investigaciones
relacionadas a los cambios espectrales de sefiales electrofisiolégicas. Aunque a futuro,
puede ser mejorada obteniendo otra métrica que mejor represente el periodo analizado y
diferenciar mejor el control y la evolucion temporal de la lesién en el MAEP.

Estas caracteristicas fueron extraidas desde las variables espectrales pertenecientes a las
sefiales LFP de cada é&rea registrada (M1,STR, VPL). Por lo que, cada muestra en la base
de datos estd compuesta por 15 caracteristicas para analizar; M1_Po, M1_Psf, M1_D2,
M1 D3, M1_D4, STR_Po, STR_Psf, STR_D2, STR_D3, STR_D4, VPL_Po, VPL_Psf,
VPL_D2, VPL_D3, VPL_D4. Desde este grupo de caracteristica posteriormente se
determinard las que mas informacion entreguen al biomarcador para poder caracterizar
cada condicion.

3.3 Diseno del clasificador

3.3.1 Modelo SVM multiclase

Se disefid un clasificador para poder determinar cada condicién desde las caracteristicas
espectrales (Po, Psf, D2, D3, D4) de cada area que mayor precision entreguen al
clasificador. Este clasificador se basé en un SVM multiclase, extendiendo la clasificacion
binaria del SVM a una multiclase a través de un arbol de decision usando varios modelos
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SVM. El &rbol fue disefiado para separar primero las condiciones que estén mas cercanas
en el espacio de caracteristicas hasta llegar a las condiciones mas dificiles de separar.

El arbol de decisibn SVM se disefi6é para separar primero el grupo de condiciones Cy LTe
del grupo de condiciones LIn y LTa, a través del modelo SVM 1, después se separa la
condicion C de la condicion LTe, a través del modelo SVM 2, y finalmente se separa la
condicion LIn de la condicion LTa, a través del modelo SVM 3 (Figura 26). Los modelos
SVM del arbol de decisibn usan un kernel linear, debido a la disposicion de las
caracteristicas, y las caracteristicas, usadas como entrada de los modelos SVM, estaran
estandarizadas, es decir, seran centradas y divididas por la desviacién estandar.

Base de datos

. Modelo SVM 1

A
l R l Modelo SVM 3

Control Lesion Temprana Lesion Intermedia Lesion Tardia
(©) (LTe) (LIn) (LTa)

Figura 26. Arbol de decisién SVM usado por el ranking de caracteristicas de cada areay por
el biomarcador. Diagrama de clasificacion tipo arbol de decision para poder clasificar las
condiciones control (C), lesion temprana (LTe), lesion intermedia (LIn) y lesién tardia (LTa). El arbol
de decision usa el modelo support vector machine (SVM) 1 para separar entre el grupo de
condiciones C y LTe del grupo de condiciones LIny LTa, el modelo SVM 2 para separar la condicion
C de la condicién LTe y el modelo SVM 3 para separar la condicién Lin de la condicion LTa.

Este arbol de decisibn SVM permite encontrar las mejores caracteristicas a través de un
ranking de precision de clasificacion, para determinar la entrada del clasificador del
biomarcador. Ademas, este modelo de clasificador es el que sera del biomarcador y
posteriormente se evaluara su rendimiento.

3.3.2 Seleccidn de caracteristicas

Para obtener una mejor clasificacion de las condiciones se seleccionaron las caracteristicas
gue individualmente puedan clasificar con mayor precision las diferentes condiciones. Para
esto, se hara un ranking de la precision de clasificacion de las caracteristicas de cada area.
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Para determinar el ranking de caracteristicas de cada area, se uso el arbol de decision SVM
usando como entrada solo una caracteristica. Después, se obtuvo la precision de
clasificacion de cada condicion y de forma general, calculando el promedio de las
condiciones. Este procedimiento se hizo para cada una de las 15 caracteristicas disponibles
y se ordenaron las caracteristicas de cada area desde la que obtuvo mayor preciso a la que
obtuvo menos preciso.

La precision en este caso se define como la razén de verdaderos positivos y la cantidad de
muestras totales evaluadas, es decir, la precision de cada condicién sera la cantidad de
muestras de una condicién que estén bien clasificadas dividida por la cantidad de muestras
de esa condicion. La precisién de cada caracteristica fue medida a través de 6-fold cross-
validation, que usa 6 diferentes conjuntos de entrenamiento y de prueba donde se varian
los sujetos de cada conjunto, para después promediar la precision obtenida de los 6 intentos
con conjuntos diferentes. Los 6 pares de conjuntos de entrenamiento y prueba del 6-fold
cross-validation fueron los que aparecen en la tabla 2. Esto permite evaluar la precisién de
clasificacién de forma mas robusta que usar un conjunto de entrenamiento y prueba fijo, ya
gue se trata de disminuir el sesgo que crea el fijar a priori un conjunto.

Tabla 2. Conjuntos usados en el k-fold cross-validation con k=6. Detalle de los 6 conjuntos que
se usaron para calcular la precision de clasificacion con 6-fold cross-validation, Se muestra el numero
de la muestra, el sujeto (S) y la condicion (Cond) de cada conjunto de entrenamiento y de prueba de
cada intento. En cada intento se intercambia al menos un sujeto de cada conjunto.

Intentos usados en 6-fold cross-validation

1 2 3 4 5 6
Muestra Muestra Muestra Muestra Muestra Muestra
(S-Cond) (S-Co) (S-Co) (S-Co) (S-Co) (S-Co)
Conj. 1(S04-C) 1(S04-C) 1(S04-C) 2(S04-C) 2(S04-C) 2(S04-C)
Ent. 3(S01-LTe) 3(S01-LTe) 4(S02-LTe) 3(S01-LTe) 3(S01-LTe) 4(S02-LTe)

4(S02-LTe)  5(S03-LTe) 5(S03-LTe) 4(S02-LTe) 5(S03-LTe) 5(S03-LTe)
6(S01-LIn)  6(SO01-Lin)  7(SO2-Lin)  6(SO1-Lin)  6(SO1-Lin)  7(S02-Lin)
7(S02-LIn)  8(S03-Lin)  8(S03-Lin)  7(S02-Lin)  8(S03-Lin)  8(S03-Lin)
9(S01-LTa) 9(S01-LTa) 10(S02-LTa) 9(S01-LTa) 9(SO1-LTa) 10(S02-LTa)
10(S02-LTa) 11(S05-LTa) 11(S05-LTa) 10(S02-LTa) 11(S05-LTa) 11(SO5-LTa)
S 2(S04-C) 2(S04-C) 2(S04-C) 1(S04-C) 1(S04-C) 1(S04-C)
S| 5(S03-LTe)  4(S02-LTe)  3(S01-LTe) 5(S03-LTe)  4(S02-LTe)  3(S01-LTe)
8(S03-LIn)  7(S02-Lin)  6(S01-LIn)  8(S03-Lin)  7(S02-Lin)  6(SO1-Lin)
11(S05-LTa) 10(S02-LTa) 9(S01-LTa) 11(S05-LTa) 10(S02-LTa) 9(SO1-LTa)

Ademas, se obtuvo la contribucion de cada caracteristica y de cada area segun el
rendimiento promedio que tuvieron en el ranking. Para esto, se calcul6 el promedio de la
precision de las caracteristicas de cada area que tenian en comun una caracteristica,
haciendo esto para cada caracteristica. Ilgualmente, se realiz6 este procedimiento para
calcular el promedio de precision de cada area. Con esto se puede cuantificar el aporte que
realiza cada caracteristicas y cada area por separado, y darle mayor enfoque en trabajos
futuros a las caracteristicas y areas con mayor precision.
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3.3.3 Evaluacién del clasificador

Con las caracteristicas seleccionadas, se puede determinar el clasificador final que va a
usar como entrada el conjunto de caracteristicas que mejor rendimiento tuvo. Este
clasificador arbol de decision SVM que usa las caracteristicas seleccionadas es el que usa
el biomarcador para identificar las distintas condiciones.

El desempefio del arbol de decision SVM se evalué mediante la matriz de confusion para
determinar en qué condiciones se clasifican las muestras del conjunto de entrenamiento y
el conjunto de prueba, para luego calcular la precision de clasificacién del clasificador. La
precision de la matriz de confusion fue calculada usando 6-fold cross-validation, usando los
conjuntos definidos en la tabla 3. Con esta matriz de confusién se puede determinar la
precision de clasificacién en cada condicion y el desempefio general del clasificador,
pudiendo determinar la capacidad para diferenciar la condicién control de las condiciones
de Parkinsonismo, y observar hasta que condicion de Parkinsonismo el clasificador tiene
un buen comportamiento.

3.5 Definicion del indice de Parkinsonismo

El clasificador tiene por objetivo identificar la condicién a la que pertenece cada muestra
gue se quiera evaluar, pero como el clasificador tiene una salida discreta, no se puede
determinar qué tan avanzada esta el Parkinsonismo dentro cada esta condicion. Por lo
tanto, usando solo el arbol de decision SVM no se puede saber en detalle que tan severo
es el grado de Parkinsonismo en los registros clasificados bajo una misma condicion.

Entonces, es necesario encontrar una métrica que permita saber en detalle el grado de
Parkinsonismo de cada sujeto. Esto se puede lograr mediante un indice de Parkinsonismo,
el cual se basa en medir una distancias dentro del espacio de caracteristicas, usando las
caracteristicas seleccionadas por el ranking de caracteristicas. Este indice se puede
calcular mediante la distancia euclidiana de cada muestra en relacién al origen del espacio
de caracteristicas.

3.5.1 indice con distancia desde el origen

Este indice de Parkinsonismo se calcula midiendo la distancia de cada muestra desde el
origen del espacio de caracteristicas, origen que es el valor cero de todas las caracteristicas
(Figura 37). Aqui el supuesto es que entre mas avanzada sea la condicion, més lejano del
origen estara la muestra.
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Figura 27. Distancia desde la muestra al origen. Distancia usada por el indice de Parkinsonismo,
la cual mide la trayectoria del punto donde se ubica una muestra hacia el origen en el espacio de

caracteristicas. Esta medida no establece relacion con los centros de las caracteristicas del conjunto
de entrenamiento.

Antes de ser medida la distancia desde el origen mediante la norma de las caracteristicas,
cada una de estas caracteristicas sera normalizada por el valor maximo de los centros de
caracteristicas de cada condiciobn de las muestras pertenecientes al conjunto de
entrenamiento (Figura 27). Ver el algoritmo 5 del Anexo A.

3.5.2 Evaluacion del indice de Parkinsonismo

El indice de Parkinsonismo, calculado usando la distancia desde el origen, se evalu6 seguin
la capacidad de separar cada muestra de diferentes condiciones y agrupa las muestras de
las mismas condiciones. Para esto se midieron los valores del indice de Parkinsonismo del
conjunto de prueba al usar 6-fold cross-validation, usando los conjuntos de la tabla 3. Con
los valores obtenidos se determinaron boxplots de cada condicién, con los que se podran
definir rangos del indice de Parkinsonismo a los cuales pertenece cada condicién, en un

plano 2D donde abscisa es la condicién real y la ordenada es el valor del indice de
Parkinsonismo.

Para hacer mas claro las diferencias entre los rangos de los indices de Parkinsonismo de
cada condicion, se determiné el porcentaje de cada rango, tomando como 0% el valor O de
indice de Parkinsonismo y como 100% el valor maximo de indice de Parkinsonismo
calculado. Esto permite obtener un valor cuantificable de la separacion lograda entre
rangos, sin importar los valores obtenidos del indice de Parkinsonismo, donde sus rangos
de valores dependen de que caracteristicas fueron seleccionadas.
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3.6 Elaboracion de biomarcador

3.6.1 Componente discreta y continua del biomarcador

El biomarcador electrofisiolégico planteado se define como la integracion del clasificador
arbol de decision SVM y el indice de Parkinsonismo. Esto permite evaluar la condicion de
cada muestra con una herramienta de alta precision como lo es un clasificador, que entrega
un valor discreto, y evaluar de forma mas detallada la condicién clasificada mediante un
indice, que es un valor continuo (Figura 28).

Componente discreta
Arbol de decisién SVM (C, LTe, LIn, LTa)

| Caracteristicas seleccionadas
(M1_Po, M1_Psf, M1_D2, M1_D3, M1_D4,
STR_Po, STR_Psf, STR_D2, STR_D3, STR_D4,
VPL_Po, VPL_Psf, VPL_D2, VPL_D3, VPL_D4)

Componente continua |—>|Valor de Parkinsonismol
indice de Parkinsonismo =0

Figura 28. Diagrama de funcionamiento del biomarcador. El biomarcador estar4d compuesto por
una componente discreta, definida por el arbol de decisién SVM, y una componente continua,
definida por el indice de Parkinsonismo. Estas componentes son alimentadas por la entrada de las
caracteristicas seleccionadas a través del ranking de caracteristicas de cada area, que tengas mayor
rendimiento individual. Con esto, se obtienen como salida la condicién clasificada por el arbol de
decision SVM y el valor de Parkinsonismo obtenido por el indice de Parkinsonismo, que determinara
que tan severa es la condicion clasificada.

El resultado del biomarcador de cada muestra sera definido primero, por la condicion
entregada por el clasificador, la componente discreta del biomarcador, y segundo, por el
valor del indice de Parkinsonismo, la componente continua del biomarcador. Estas dos
componentes se pueden graficar en un plano 2D donde la abscisa es la condicion
clasificada por el arbol de decisibn SVM y la ordenada es el valor del indice de
Parkinsonismo. Este grafico permite visualizar mejor la respuesta del biomarcador al
evaluar una muestra.

3.6.2 Evaluacion del biomarcador

Como la evaluacion del rendimiento de cada componente del biomarcador se hizo usando
6-fold cross-validation, no se puede observar como el biomarcador puede ser empleado de
forma rutinaria para evaluar una muestra nueva. Entonces para evaluar el uso del
biomarcador se us6 un conjunto de ejemplo, que es determinado por el siguiente conjunto
de entrenamiento; 1(S04-C), 3(S01-LTe), 4(S02-LTe), 6(S01-LIn), 7(S02-LIn), 9(S01-LTa),
10(S02-LTa); y por el siguiente conjunto de prueba; 2(S04-C), 5(S03-LTe), 8(S03-LIn),
11(S05-LTa). Con esta evaluacion se espera obtener un comportamiento similar a lo visto
en la evaluacion del clasificador y del indice, pero en un plano 2D con estas dos métricas.

Ademas, se usaron las etapas de pre, durante y post tratamiento del conjunto tratado para
observar el comportamiento del biomarcador frente a un tratamiento usado en la
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enfermedad de Parkinson, y determinar si se observa la respuesta terapéutica cuando se
emplea el tratamiento y si trata de volver a al estado previo a emplear el tratamiento. Debido
a que los registros de los sujetos que fueron tratados, SO01 y S02, pertenecen al periodo
Intermedio, se espera que la etapa de pre tratamiento sea clasificada como LIn, y que la
etapa durante el tratamiento el biomarcador se comporte como una condicion mas cercana
al C, y que en la etapa de post tratamiento el biomarcador vuelva a su comportamiento
hallado en la etapa de pre tratamiento.

Estas dos evaluaciones permitiran cuantificar el grado de diferenciacion entre la condicion
C vy las condiciones de Parkinsonismo, identificar la evolucién temporal de las condiciones
de Parkinsonismo, y poder observar la respuesta terapéutica de un tratamiento contra la
EP, cubriendo por completo la definicion de biomarcador.
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4 Resultados

4.1 Comportamiento electrofisiologico en
diferentes condiciones
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Figura 29. Cambios en el tiempo y en frecuencia de sefiales LFP del area M1 en las cuatro
condiciones. Ejemplo de sefal LFP extraida desde el &rea motora primaria (M1) en las condiciones
de control (C), lesién temprana (LTe), lesion intermedia (LIn) y lesion tardia (LTa). En los
espectrogramas oscilatorios y scale-free se ve un aumento de amplitud de ondas a frecuencias bajas,
que corresponden con el aumento de amplitud en las sefiales LFP. En las densidad de potencia
espectral (PSD) oscilatorias se puede ver que a los 200s ocurre un aumento de potencia cerca de
los 8Hz y los 20Hz a medida que progresa la lesion y presentando una disminucién en la condicion
LTa. En las PSD scale-free se puede ver que a los 200s ocurre un aumento de potencia a medida
que progresa la lesion, ocurriendo la menor amplitud de potencia en la condicién C y la mayor
amplitud en la condicién LTa.
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Figura 30. Cambios en las variables espectrales de sefiales LFP del area M1 en las cuatro
condiciones. Ejemplo de la progresion temporal de las variables espectrales; magnitud oscilatoria
en la banda a-f [8-30]Hz, magnitud scale-free en la banda ancha, la pendiente scale-free entre [10-
20]Hz, la pendiente scale-free entre [20-30]H y la pendiente scale-free entre [30-40]Hz. Se presentan
las variables espectrales en las condiciones de control (C), lesién temprana (LTe), lesion intermedia
(LIn) y lesion tardia (LTa).
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4.2 Caracteristicas espectrales mas relevantes
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Figura 31. Visualizacion de las caracteristicas que muestran ser buenos candidatos para
integrar el clasificador de las condiciones. Se muestran cuatro caracteristicas donde se pueden
determinar de forma clara rangos de valores para las condiciones control (C), lesion temprana (LTe),
lesion intermedia (LIn) y lesion tardia (LTa). Las caracteristicas obtenidas de la pendiente scale-free
entre [20-30] (D3) en el area motora primaria (M1), de la pendiente scale-free entre [30-40] (D4) en
el area del talamo (VPL), de la pendiente scale-free entre [20-30] (D3) en el area VPL, forman rangos
bastante definidos para poder seprara las condiciones C, LTe y LIn. La caracteristica obtenida de la
magnitud de la potencia oscilatoria (Po) en el area del estriado (STR) forma rangos definidos para
separar la condicion C de las condiciones Parkinsonianas (LTe, LIny LTa).
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Figura 32. Ranking de caracteristicas de cada area, incluyendo el rendimiento de cada
caracteristicay de cada area para clasificar las condiciones. Capacidad de clasificacién de cada
caracteristica perteneciente a cada area, para clasificar las condiciones de control (C), lesion
temprana (LTe), lesion intermedia (LIn) y lesion tardia (LTa). Se evalud la capacidad para clasificar
de forma individual y general las condiciones. Todos los porcentajes de clasificacion se obtuvieron
usando el clasificador arbol de decisidon support vector machine (SVM) con 6-fold cross-validation.
Ademas, se obtiene el rendimiento de cada caracteristica y el rendimiento de cada area, para evaluar
qué caracteristicas y que areas son las que contribuyen mas para clasificar las condiciones, siendo
un mayor aporte al clasificador.
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4.3 Rendimiento del clasificador SVM multiclase
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Figura 33. Matriz de confusion del clasificador arbol de decision SVM usando las
caracteristicas M1_D3 y STR_Po. Evaluacion del rendimiento del clasificador arbol de decisién
support vector machine (SVM) mediante la matriz de confusion usando 6-fold cross-validation con
los conjuntos de la tabla 2. El clasificador arbol de decision SVM fue disefiado para usar como
entrada las caracteristicas obtenidas de la pendiente scale-free entre [20-30] (D3) en el area motora
primaria (M1) y de la magnitud de la potencia oscilatoria (Po) en el area del estriado (STR). La matriz
de confusion permite identificar las condiciones que son correctamente clasificadas por el arbol de
decisién SVM, y pudiendo ver cuales son confundidas entre si. Ademas, se incluye una tabla con el
porcentaje de precision de clasificacion de las condiciones de forma individual y general.

Tabla 3. Precisién de clasificacion obtenida con el clasificador arbol de decision SVM.
Porcentaje de precision de clasificacién logrado por el clasificador arbol de decision SVM. Se
determind la precisién de cada condicion y de forma general.

Condicién Precision

Control (C) 100%
Lesion Temprana (LTe) 100%
Lesién Intermedia (LIn) 100%
Lesion Tardia (LTa) 0%
General 75%
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4.4 Rendimiento del indice de Parkinsonismo

Dﬁ

LTe Lin LTa
Condiciones reales

_— = e
R .

Indice de Parkinsonismo
o
®

A

@]

Figura 34. Rangos de pertenencia del indice de Parkinsonismo en cada condicion usando las
caracteristicas M1_D3 y STR_Po. Rango de los valores del indice de Parkinsonismo para los
registros de cada condicion calculados usando 6-fold cross-validation con los conjuntos de la tabla
2. El indice de Parkinsonismo fue disefiado para usar como entrada las caracteristicas obtenidas de
la pendiente scale-free entre [20-30] (D3) en el area motora primaria (M1) y de la magnitud de la
potencia oscilatoria (Po) en el area del estriado (STR). Se pueden obtener los rangos a los que
pertenecen cada condicién y la separabilidad que hay entre ellos, a través del rango del indice de
Parkinsonismo y el rango porcentual. El rango de porcentajes se obtiene al fijar como 0% el valor 0
de indice de Parkinsonismo y como 100% el valor maximo de indice de Parkinsonismo obtenido en
los datos disponibles.

Tabla 4. Limites de los rangos de cada condicién segun el indice de Parkinsonismo. Se
identifican los rangos a los que pertenece cada condicién (C, LTe, Lin, LTa), segun los valores del
indice de Parkinsonismo calculados usando 6-fold cross-validation con los conjuntos de la tabla 2.

Condicién Limites
(Porcentaje)

(indice de Parkinsonismo)

Control (C) [39,1-50,1]%
[0,59 - 0,77]

Lesion [53,4-66,7]1%
Temprana (LTe) [0.82-1,02]
Lesidon [84,3 —98,4]%
Intermedia (LIn) [1,29 -1,50]
Lesion Tardia [60,0 - 100]%
(LTa) [0,92 - 1,53]
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4.5 Rendimiento del biomarcador

Evaluando el Biomarcadro con el conjunto de ejemplo
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Figura 35. Evaluacién del comportamiento del biomarcador usando el conjunto de ejemplo y
el conjunto tratado. El biomarcador compuesto por el clasificador arbol de decisién support vector
machine (SVM) y el indice de Parkinsonismo es evaluado con un conjunto el ejemplo y el conjunto
tratado. El conjunto ejemplo permite evaluar la capacidad para clasificar y separar las condiciones
control (C), lesion temprana (LTe), lesion intermedia (LIn) y lesion tardia (LTa). Permitiendo observar
el potencial de identificar una condicién sana (C) de una condicién Parkinsoniana (LTe, LIny LTa),
y el potencial de seguir la progresion de la lesion de la condicion Parkinsoniana. El conjunto tratado
permite observar si el biomarcador puede reflejar una respuesta terapéutica en las etapas de pre,

durante y post tratamiento.
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5 Discusion y conclusiones

En este trabajo se tuvo por objetivo rastrear la evolucién temporal de la enfermedad de
Parkinson (EP) mediante un biomarcador electrofisioloégico. Este biomarcador se disefio
para caracterizar un modelo animal de la enfermedad de Parkinson (MAEP), usando ratas
lesionadas unilateralmente con 6-OHDA. La progresiébn de la lesion del MAEP fue
caracterizada contemplando tres condiciones correspondientes a tres etapas temporales
de la lesién; condicién de lesién temprana (LTe), condicion de lesion intermedia (LIn) y
condicion de lesion tardia (LTa). Ademas, se caracterizé una condicion control (C), usando
ratas sanas.

Las condiciones C, LTe, LIn y LTa fueron modeladas usando 5 caracteristicas provenientes
de variables espectrales de la potencia oscilatoria y la potencia scale-free; la potencia
oscilatoria en la banda a-3 (Po), la potencia scale-free en la banda ancha (Psf), la pendiente
scale-free entre [10-20]Hz (D2), pendiente scale-free entre [20-30]Hz (D3) y pendiente
scale-free entre [30-40]Hz (D4), extraidas desde sefales de potencial de campo local (LFP)
provenientes de 3 areas del circuito sensoriomotor del cerebro; corteza motora primaria
(M1), nucleo estriado (STR) y nucleo ventral posterolateral del talamo (VPL).

5.1 Relevancia de la componente oscilatoria y
scale-free

A nivel de variables espectrales, se puede ver que hay un claro aumento de amplitud en la
magnitud de la potencia oscilatoria en la banda a-f mientras progresa la lesién, pero este
aumento disminuye en la condicion LTa, mostrando ademas una disminucion en el largo
temporal de las alzas de potencia. También, se ve un aumento sostenido de potencia scale-
free a medida que progresa la lesion, pero al igual que la magnitud de la potencia oscilatoria,
ocurre una disminucién en el largo temporal de las alzas de potencia. Comparando ambas
potencias espectrales, se observa que la potencia scale-free permite diferenciar mejor las
condiciones de Parkinsonismo, logrando ademés una mayor diferencia entre la condicion C
y la condicién LTe.

Las pendientes scale-free observadas en las variables espectrales mostraron ser relevantes
al momento de diferenciar las condiciones. Se observé un aumento en los valores de las
pendientes a medida que progresaba la lesion. La pendiente scale-free mas relevante para
diferenciar las condiciones fue la pendiente entre [20-30]Hz, que demostré caracterizar
mejor cada condicion.

Las caracteristicas D3 del area M1 y Po del area STR mostraron visualmente diferenciar
las condiciones. Ademas, con estas caracteristicas se obtuvo la mayor precision de
clasificacion individual (75%) en el ranking de caracteristicas. Por lo tanto, fueron las que
se seleccionaron como entrada del biomarcador, logrando disefiar un clasificador con un
75% de rendimiento general, fallando en clasificar la condicion LTa.
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Comunmente se usa la potencia oscilatoria en la banda a-f como marcador de cambios
electrofisiologicos en distintas investigaciones relacionadas con la EP, y efectivamente la
potencia oscilatoria en esta banda permite diferenciar claramente entre la condicion C y las
condiciones de Parkinsonismo. Pero esta caracteristica resultd no ser suficiente para
caracterizar la evolucion temporal de la lesibn del MAEP. Entonces, toma relevancia
analizar la componente scale-free al marcar los cambios electrofisiologicos en la EP.

Seria importante determinar qué mecanismos son los que provoca el aumento de potencia
scale-free en la banda ancha cuando se esta en condiciones de Parkinsonismo, donde
algunos relacionan esta potencia con el aumento de actividad espontanea y otros lo
relacionan con el aumento de conductividad en el medio. También, es fundamental ver
porgque se producen los cambios en la pendiente scale-free, que algunos lo relacionan con
un aumento en la componente inhibitoria de las sefiales LFP registradas. Seria interesante
ver si la pendiente scale-free, en este caso, se relaciona con el aumento de inhibicién en el
circuito sensoriomotor y si existe algun tipo de casualidad entre la potencia oscilatoria y la
potencia scale-free, debido al aumento de magnitud correlacionada entre ambas potencias.

La capacidad de la componente scale-free para caracterizar los cambios electrofisiolégicos
de las LFP motiva a que sea considerada en el analisis del comportamiento de sefiales
electrofisiologicas en la EP, y se deberia determinar la contribucién que pueda tener al
momento de describir otras enfermedades neurodegenerativas, como la enfermedad de
Alzheimer. El algoritmo IRASA es un buen método para lograr afiadir la componente scale-
free al analisis, debido a que permite separar el comportamiento 1/f de la potencia espectral,
pero en ocasiones este comportamiento no es bien determinado y al restar la potencia
scale-free de la potencia mixta se puede obtener una potencia oscilatoria negativa en
ciertos rangos de frecuencia. Por lo tanto, seria bueno mejorar este algoritmo, aumentando
la cantidad de remuestreo realizados o aumentar el tamafio de la ventana en el tiempo que
se analizara (que ha mostrado disminuir la presencia de potencia oscilatoria negativa), o
encontrar otro algoritmo que no presente este problema.

5.2 Capacidad de caracterizacion del
biomarcador electrofisiologico

Tanto el clasificador SVM multiclase como el indice de Parkinsonismo mostraron detectar
y separar las condiciones C, LTe y LIn con un 100% de precision, pero no fueron efectivos
con la condicion LTa. La condicion LTa fue confundida con las condiciones LTa y LIn. Esto
se puede deber principalmente a que el MAEP usado en este estudio, es un modelo
lesionado con 6-OHDA que provoca una muerte neuronal aguda. Por lo tanto, el efecto a
los 50 dias después que se lesiono, correspondiente al periodo de LTa, se empiezan a
perder las caracteristicas electrofisiol6gicas y posiblemente podria empezar a aparecer un
mecanismo de compensacion de las funciones motoras inhibidas.
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El biomarcador logra describir las muestras pertenecientes a las condiciones C, LTe y LIn,
pero la muestras pertenecientes a la condicion LTa son clasificadas como LIn. Ademas, el
biomarcador mostr6 caracterizar el efecto terapéutico del tratamiento con
electroestimulacion. A través del biomarcador se observo que la etapa de pre estimulacion
corresponde efectivamente a la condicion LIn, la etapa durante estimulacién corresponde a
la condicién C y la etapa post estimulacion corresponde a la condicion LTe. Esto demuestra
que con el biomarcador se pueden observar las mejorias motoras logradas en un
tratamiento contra la EP. Por lo tanto, el biomarcador logré caracterizar el MAEP lesionado
con 6-OHDA hasta los 30 dias desde que se lesiond, y permite evidenciar la respuesta
terapéutica de un tratamiento contra la EP. Logrando obtener un biomarcador
electrofisioldgico sensible, confiable y robusto.

Seria importante evaluar este biomarcador en otro MAEP pero con una lesién crénica, para
evaluar la progresion de una lesibn mas suave y mas a largo plazo que la obtenida al
lesionar con 6-OHDA. Esto permitira validar el biomarcador, para posteriormente analizar
las sefales electrofisiolégicas de personas con la EP y determinar si se puede cuantificar
la progresion de la enfermedad y la respuesta a diferentes tratamientos.
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Anexo A

Algoritmo 1 Z-Score sin artefactos

1. procedimiento:

2: umbral = 15 * m—edl?;;;ena”)
3 tartefactos = t+ 6 tq senal(t) > umbral A sehal(t) < —umbral
4 X = promedio(seﬁals(tsin artefactos)) ’ tq tsin artefactos =t $ tartefactos
3 o = desviacion estandar (datos(tsin artefactos))
6 ~ sefial —X
sefal = =

Algoritmo 2 Remocién de artefactos

1.  procedimiento:

2: umbral = 15 » Tedian (Isefal])
0.675
3: tartefactos = t+ 8 tq sefial(t) > umbral A sefial(t) < —umbral
A 6 € [—-0.5,2.2] segundos
4. Seﬁal(tartefactos) = 1072 % sin(2 * pi * Lartefactos * 110)

Algoritmo 3 Recuperacion de amplitud

1.  procedimiento:
2 AmpMaxCanalesSinZscore® = promedio (max(|CanalesSinZscorek|))

tq CanalesSinZscore® € area K (area evaluada)

4: k SefialAreak * AmpMaxcCanalesSinZscore*

S enalArearecupemda =

max(|SefialAreaX|)
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Algoritmo 4 Deteccion de alzas de potencia

1:  procedimiento:
2 et_potencia = evolucion temporal de potencia en una banda

potencia_basal = potencia minima usada por el umbral estadistico
ptos_cambio = findchangepts(diff(diff(et_potencia)), 'MaxNumChanges',30, 'Statistic','std")
ptos_intervalos{1} = 1 : ptos_cambio(1)
promedio_intervalos(1l) = mean(et_potencia(ptos_intervalos{1}))
for k =1 : largo(ptos_cambio) — 1
ptos_intervalos{k+1} = ptos_cambio(k) : ptos_cambio(k+1)

promedio_intervalos(k+1) = mean(et_potencia(ptos_intervalos{k+1}))

© © N o g bk w

ptos_intervalos{largo(ptos_cambio)+1} =
ptos_cambio(largo(ptos_cambio)):largo(et_potencia)
10: promedio_intervalos(largo(ptos_cambio)+1) =
mean(et_potencia(ptos_intervalos{ largo(ptos_cambio)+1}))
11: umbral_estadistico = percentil(et_potencia, 30) + potencia_basal
12: intervalos_alzas = find(promedio_intervalos > umbral_estadistico)

13: ptos_alzas = unique(ptos_intervalo(intervalos_alzas))

Algoritmo 5 indice con distancia desde el origen

1.  Caracteristicas (X) =

2: [DLS_ Po DLS Pf DLSD2 DLSD3 S1.Po S1_Pf S1.D2  S1.D3]
3:  Centro del conjunto de entrenamiento (CM) =
4. [promedio (Muestras control)
promedio (Muestras lesién-inicial)
promedio (Muestras lesion-media)
promedio (Muestras lesion-avanzada)]
5:  indice de Parkinsonismo =

x
norm ( — )
max_caracteristicas(CM)
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