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Capitulo 1

Introduccion

La funcién principal de la respiraciéon es proporcionar oxigeno a los 6rganos del cuerpo y eliminar
el dioxido de carbono del mismo [15]. Es ritmica, continua y permanente durante la vida. El sistema
respiratorio manifiesta diferentes tipos de patrones ventilatorios que responden al estado general del
individuo. La respiracién es un proceso auténomo, pero puede ser controlada y regulada. El control
voluntario de la respiracién ocurre en la corteza cerebral, mientras que la respiraciéon automaética
se genera en el tallo cerebral. Actualmente, es aceptado que la respiracién es generada por una
red neuronal localizada en el tallo cerebral ventrolateral (figura 1.1), esta region se conoce como el
Complejo preBotzinger [7].

9 mm Obex
P
Amb Spb Ic
X
praBotC peeBolC
LRN
5 mm

Figura 1.1: Ubicacién del complejo de preBétzinger.

Los suspiros a menudo se consideran perturbaciones de la respiraciéon espontanea normal. Sin
embargo, los suspiros pueden cumplir funciones regulatorias importantes. Mas especificamente, un
suspiro acttia como un restablecedor general del sistema respiratorio. Cuando la respiraciéon se
vuelve excesivamente aleatoria o muestra una falta de variabilidad. El sistema respiratorio se ve
privado de informacién a medida que la variabilidad determinista estructurada disminuye. Existen
hallazgos que muestran que al insertar ruido en el sistema al suspirar genera informacién para el
sistema mismo que permite restablecer la variabilidad no aleatoria. Varios hallazgos son consistentes
con este punto de vista. Tal es el caso del estudio realizado a bebés que demuestran que al suspirar
durante el sueno la variabilidad respiratoria se hacia cada vez més aleatoria, mientras que después
de un suspiro aumentaba la variabilidad respiratoria estructurada y la memoria respiratoria a corto
plazo. Varias propiedades mecanicas y quimicas de la respiracién se restablecen al suspirar, por
ejemplo, el suspiro previene y remedia la atelectasia. La atelectasia se refiere al colapso progresivo de
los alvéolos como resultado de la falta de variabilidad respiratoria, lo que hace que el cumplimiento
pulmonar y la eficiencia del intercambio de gases disminuyan [1].



CAPITULO 1. INTRODUCCION
1.1. JUSTIFICACION

Gracias a los métodos in vitro, es posible realizar estudios farmacolégicos en condiciones satis-
factorias, ya que los efectos periféricos pueden eliminarse. Se ha descubierto que varias sustancias
enddgenas como: serotonina, sustancia P, noradrenalina, acetilcolina y TRH, afectan la actividad
respiratoria in vitro y que los efectos de estos sobre el ritmo respiratorio estan mediados por el

Complejo preBotzinger, ya que la aplicacion local de farmacos sobre este afecta el ritmo respiratorio
[17].

1.1. Justificaciéon

Un problema comun que se presenta después de cirugia o en pacientes que estan o estuvieron
hospitalizados es el colapso completo o parcial del pulmén, llamado Atelectacia. Este se presenta
al modificar el ritmo respiratorio con el uso de anestesia o respirador artificial.

1.2. Objetivos Generales

1. Confirmar si el péptido Bombesina regula de manera estable el ritmo respiratorio.

1.3. Objetivos Particulares

1. Analizar registros de respiraciéon in vitro en una rebanada de tallo cerebral que contiene el
Complejo preBotzinger.

2. Identificar suspiros y no suspiros en los registros de respiracién.

3. Analizar patrones de respiracion en respuesta al péptido Bombesina y ver el aumento de la
frecuencia y duracién de los suspiros.

4. Implementacién de una interfaz grafica para andlisis fractal y multifractal de series de tiempo.

5. Caracterizar a los patrones de inspiracién con cantidades multifractales medidas apartir de
una funcién de particién en un ensamble canoénico.




CAPITULO 1. INTRODUCCION
1.4. CONTEXTO BIOLOGICO

1.4. Contexto Biolégico

1.4.1. Respiraciéon

La funcién principal de la respiracién es obtener O2 para el uso de las células del cuerpo y para
eliminar el CO5 que estas producen. La respiracién interna se refiere a el proceso metabolico
intracelular que se lleva fuera en la mitocondria. La respiracién externa es una serie de eventos
que involucra el intercambio de Oy y CO4 entre el ambiente y la células del cuerpo, la respiracion
externa cuenta con cuatro pasos:

= Fl aire se mueve alternativamente dentro y fuera de los pulmones de forma que el intercambio
de aire pueda ocurrir entre la atmoésfera y el aveoli de los pulmones, este intercambio es
realizado por el acto mecénico de respiracion o ventilaciéon. El ritmo de ventilacion es regulado
tal que el flujo de aire entre la atmodsfera y el alveoli se ajuste en proporcion de cuanto O9
necesita el metabolismo del cuerpo consumir y remover el COq

= Oxigeno y COq son intercambiados entre el aire en el alveoli y la sangre en los capilares
pulmonares por el proceso de difusion.

= El Oy y CO3 son trasportados por la sangre entre los pulmones y los tejidos.

= Fl intercambio de O3 y CO2 toma lugar entre los tejidos y la sangre por el proceso de difusion
a través del sistema capilar.

El sistema respiratorio adicionalmente realiza funciones no respiratorias como proveer una ruta
para la pérdida de agua, eliminacién de calor entre otras.
1.4.2. Control de la respiracion

El control neuronal de la respiraciéon consta de tres componentes.

= El factor responsable de generar el ritmo de inspiracion/expiracion

= El factor que regula la magnitud de la ventilacion (si es profunda) de acuerdo el cuerpo la
necesite.

= El factor que modifica la actividad respiratoria para otros propositos [12].







Capitulo 2

Metodologia

2.1. Método Experimental

El preBotC (complejo de preBétzinger) es una red heterogénea de interneuronas. En ratas este
contiene una poblacién de aproximadamente 1000 neuronas. Algunas neuronas presentan somatos-
tatina, un neuropéptido con accién moduladora en la respiracién. En las interacciones sindpticas
entre las neuronas del preBotC cada neurona produce actividad ritmica inspiratoria en forma de
una despolarizacién sincrénica de 10mV — 20mV, con duracién de 0.3s — 0.8s y con potenciales
llamados potenciales inspiratorios. Ademés de su papel en la generaciéon del ritmo respiratorio,
el preBotC es fundamental para la formacion del patron respiratorio. El protocolo para obtener
registros de respiracién consiste seccionar bajo el microscopio el tallo cerebral de ratones neonatos
hasta que aparezca el niticleo ambiguus y la oliva inferior(ver figura 2.1).

Figura 2.1: Corte coronal que presenta las marcas anatomicas para localizar el complejo pre-Botzinger.



CAPITULO 2. METODOLOGIA
2.1. METODO EXPERIMENTAL

Se corta una rebanada transversal (500um-600um) y se registra la actividad ritmica del preBotC
a partir del registro de las raices del XIIn, que transmiten la senal de las motoneuronas del XIIn
excitadas por las neuronas del preBotC obteniendo la actividad ritmica del XIIn (figura 2.2).

Fijacién de corriente  Fijacién de voltage

10mV, 20 p

Figura 2.2: Complejo Pre-Botzinger: niicleo necesario y suficiente para generar la fase inspiratoria.

Una vez establecida la actividad basal, la aplicacion de farmacos puede ser realizada en el bafio
de la rebanada o inyectando el farmaco cerca de la neurona registrada.

Sigh period
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Figura 2.3: Caracteristicas del ritmo respiratorio

En cada experimento se obtienen dos series de tiempo correspondientes a la actividad respira-
toria basal (figura 2.4) y cuando la rebanada del Pre-Botzinger fue expuesta a bombesina (figura

2.5).




CAPITULO 2. METODOLOGIA
2.1. METODO EXPERIMENTAL

16710008CTRL-4kHz
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Figura 2.4: Registro Control
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Figura 2.5: Registro Bombesina

En general el preBotC genera cada 7s — 8s un potencial inspiratorio normal (no suspiro) y cada
30s — 40s genera una perturbacion llamada suspiro.[7]




CAPITULO 2. METODOLOGIA
2.2. METODO MATEMATICO

2.2. Meétodo Matematico

2.2.1. Fractalidad

Benoit Mandelbrot introduce el término fractal del latin fractus que significa “roto”; que significa
“demasiado irregular para encajar en la geometria clasica’. A lo largo de los afios, restringié su
uso a conjuntos que presentan auto similitud o subconjuntos cuya dimensiéon es una fracciéon de la
dimensién entera del conjunto en el que estan incrustados. Sea d = 1, 2,3 la dimension euclidiana
de la superficie geométrica en la que esta incrustado el conjunto de interés. Para una cuadricula
fija de cubos d-dimensional de tamario ! (figura 2.6) el volumen observado V(1) es el volumen total
de las cajas necesarias para cubrir el objeto, es decir, de las cajas que contienen parte del conjunto.

- e .

Figura 2.6: Los puntos negros ejemplifican a una medida de interés incrustada en un espacio de Lz L. El
espacio se divide en cajas de lado [, las cajas negras son las que cubren a la medida en el espacio (adaptada
de [13]).

Una medida se dird que es fractal si su volumen observado depende del tamafio de la cuadricula
en varios 6rdenes de magnitud, y el ntmero de cajas de tamano € necesario para cubrir la medida
sigue una ley de potencia como:

N (g) ~e Po, (2.1)

donde Dy (figura 2.7) se conoce como dimension fractal.




CAPITULO 2. METODOLOGIA
2.2. METODO MATEMATICO

In W (g) DoIn{l/e)

In{1/=)

b 14

Figura 2.7: Una grafica de In N (¢) vs. In1/e.

Como se mencion6 antes, la palabra “fractal” también se usa para los fenémenos descritos por
funciones auto-similares, es decir, funciones f : D C R™ — R para el que existe un « tal que:

f(Ae) =A"f (e), (2.2)

donde X es un valor positivo arbitrario [13].

Ejemplo: Conjunto de Cantor

El conjunto de Cantor se crea a partir de un segmento inicial de longitud 1, desde el cual
se extraen dos subsegmentos, cada uno de longitud % Este proceso se repite para cada nuevo
segmento, de manera iterativa. Dado que el conjunto resultante es auto-similar con dos nuevas
copias de si mismo, cada segmento escala en una proporcién de 1/3, obteniendo una dimension
Hausdorff de log(2)/log(3) (ver fig 2.8).

Figura 2.8: Conjunto de Cantor

El valor log(2)/log(3) representa la cantidad del segmento inicial que todavia esta presente en
el conjunto de Cantor después de un namero infinito de iteraciones del proceso de generacién [5].




CAPITULO 2. METODOLOGIA
2.2. METODO MATEMATICO

2.2.2. Multifractalidad

La fractalidad se ocupa principalmente de los espacios, la multifractalidad por otro lado se
ocupa de describir las medidas. Incluso si la idea detras es también estudiar la complejidad y
describir las propiedades de escala de un objeto, esos dos conceptos son distintos, de hecho, una
medida puede ser multifractal a pesar de que su soporte no es fractal [5].

Las medidas fractales muestran propiedades multifractales en el sentido que la medida o
probabilidad p(e) varia mediante potencias ¢g. Ahora la medida p sigue una ley de potencia de la
forma;:

i(E) ~ &, (2.3)

donde « se conoce como exponente Lipschitz-Holder, cuantifica el grado local de regularidad. Por
lo tanto, cuando cubrimos la medida con N(e) cajas de tamano e, cada caja tiene un valor «
asignado que puede ser el mismo para diferentes cajas. En este sentido, el ntunero de cajas N(«)
con « ’s entre a 'y a + da escala como:

N(a) ~ e f@), (2.4)

donde ahora, en vez de solo una dimension D, tenemos un conjunto de dimensiones f(«). Por
lo tanto, los valores de « sirven para etiquetar las cajas que cubren la imagen. El espectro f(«)
describe como los exponentes « estan distribuidos [11].

Ejemplo: Conjunto de Cantor multifractal

El conjunto de Cantor se hace multifractal al ponderar cada subintervalo derecho dos veces tanto
como cada subintervalo izquierdo. Se denota a 5 como el tamano de los nuevos subintervalos en el
paso k con gy = 1. Luego, en k = 3, se obtienen subintervalos, cada uno de tamaiio e3 = (1/3)% y

con un peso £§ para algin valor .. En este estado macroscopico, se tiene N, (o) ~ E,Zf(a)

de subintervalos escalados con €; para un exponente «. En este ejemplo oo = 1 — Sl?fg((zg) y hay

niumero

3 = (1/3%)~1/3 subintervalos que llevan esta medida, por lo tanto, f(a) = 1/3. Repitiendo este
célculo para cada uno de los cuatro pesos diferentes llevados por los subintervalos en el paso k = 3
(ver fig 2.9 ).

-I

o
e
T
1 In{2) 149
o _ {1 T3 m®
~Tp=3 = (3:5]

Figura 2.9: Conjunto de Cantor multifractal y los primeros 500 espectros de cada iteracion de M, en el
espectro f(a) la linea roja representa cuatro distintas escalas en la iteracion k = 3 (Adaptada de [5]).

10
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2.2. METODO MATEMATICO

Como resultado, se acumula el espectro real que se obtendré para la medida de Hausdorff y la
medida total desconectando medio tercio conjunto de Cantor. En la figura 2.9 se puede observar
que la multifractalidad proviene de la medida creada por los pesos, no del soporte fisico en si
mismo, que es solo el conjunto de Cantor monofractal presentado en la seccion 4.2.1. la dimension,
aqui log(2)/log(3), se puede observar en el punto rojo del espectro de la figura 2.9 [5].

Ensamble Canénico

El formalismo del ensamble canonico nos permite calcular cantidades multfractales. Para ello
se cubre una medida de interés p con N(e) cajas de tamano ¢, al igual que antes se puede definir
una serie de exponentes ahora llamados 7(¢) a partir del comportamiento de escala de la funcién
particién:

N (e)
Z(g,e) = Z 1l (), (2.5)

donde y; = pu(N;(€)). En el limite ¢ — 07, la funcién de particién Z(q,€) se comporta como una
ley de potencias:
Z(q,€) ~ em(@), (2.6)

en la escala ¢, considerando las reglas de escala de la seccién 4.2.2 se tiene:
1. p; ~e®
2. N(a;) ~ p(oy)doye= (@)

Sustituyendo esta expresion en la funcién de particion de la ecuacion (2.5):

N(e) N(e)

Za.e)= > o)~ Y et~ [ N@et s [ pla)e @, (2.7)
=1 =1 «

[e3%

En el limite ¢ — 0T, el término que domina en la suma es e™™e(92=f(2) "entonces, de la ecuacion
(2.7):
T(Q) = mina(qa - f(a))a (28)

por lo tanto, 7(gq), se obtiene mediante la transformaciéon de Legendre de f(«). Cuando f(«) es
una funcién suave, la relacion puede reescribirse de la siguiente manera:

7(q) = qa = f(a), (2.9)
esta relacién es una consecuencia natural de la analogia con la termodinamica. La variable g se
puede identificar con una temperatura de Boltzmann (5 = ﬁ) que nos permite examinar las

diferentes fases de auto-similitud de nuestro sistema [9]. Identificando a; = lgll"/ig como la energia

E; por unidad de volumen de un microestado i, «, f(«) y 7 como energia, entropia y energia libre
respectivamente [3]. El espectro multifractal es la curva f(a) contra « proporciona la “dimension
fractal” f(«) de conjuntos donde la medida se escala localmente con el mismo exponente o [5].
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2.2.3. Objetos fractales y procesos autosimilares.

Un problema en la deteccién de escalas auto-similares en series de tiempo consiste en que una
serie de tiempo involucra dos variables fisicas diferentes. Esta situacion es diferente de las curvas
geométricas incrustadas en un plano bidimensional, donde ambos ejes representan la misma variable
fisica. Para determinar si una curva bidimensional es autosimilar, podemos hacer la siguiente
prueba:

1. Tomar un subconjunto del objeto y volver a escalarlo al mismo tamano del objeto original,
usando el mismo factor de ampliacién para su ancho y altura.

2. Comparar las propiedades estadisticas del objeto reescalado con el objeto original.

En contraste, para comparar adecuadamente un subconjunto de una serie de tiempo con el conjunto
de datos original, necesitamos dos factores de ampliacién (a lo largo de los ejes horizontal y vertical),
ya que estos dos ejes representan diferentes variables fisicas. En términos matematicos: un proceso
dependiente del tiempo (o serie de tiempo) es autosimilar si:

y(t) £ ay (t> ; (2.10)

donde < significa que las propiedades estadisticas de ambos lados de la ecuacién son idénticas.
El exponente « se llama el pardmetro de autosimilitud. En la practica, sin embargo, es imposible
determinar si dos procesos son estadisticamente idénticos, porque este criterio estricto requiere que
tengan funciones de distribucion idénticas (incluyendo no solo la media y la varianza, sino también
todos los momentos superiores). Por lo tanto, uno generalmente se aproxima a esta igualdad con
un criterio mas débil al examinar solo las medias y las varianzas (primer y segundo momento) de
las funciones de distribucioén para ambos lados de la ecuacion (2.10)

|
M 1
X
I 1
Figura 2.10: Ilustracién del concepto de autosimilitud para una caminata aleatoria simulada. (a) Se
muestran dos ventanas de observacion, con escalas de tiempo ni y ng, para una serie de tiempo autosi-
milar y(¢). (b) Ampliacién de la ventana més pequefia con escala de tiempo ni. Tenga en cuenta que las
fluctuaciones en (a) y (b) son similares siempre que se apliquen dos factores de ampliacion diferentes, M,
y M,, respectivamente, en las escalas horizontal y vertical.
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La figura 2.10 muestra un ejemplo de una serie de tiempo auto-similar. Notamos que con la
eleccion apropiada de factores de escala en los ejes x e y, la serie de tiempo reescalada (figura
2.10.b) se parece a la serie de tiempo original (figura 2.10.a). El pardmetro de auto-similitud «
definido en la ecuacién 2.10 se puede calcular por una relaciéon simple.

o In M,
 InM,’

(2.11)

donde M, y M, son los factores de ampliacién apropiados a lo largo de la direccién horizontal y
vertical, respectivamente [10].

2.2.4. Analisis de Fluctuaciones sin Tendencias (DFA)

Una definicion simplificada y general que caracteriza a una serie de tiempo como estacionaria
es si su media, desviacion estandar y momentos superiores, asi como las funciones de correlacion,
son invariantes en el tiempo. Las series que no obedecen estas condiciones no son estacionarias.
Para series no estacionarias se introduce un anélisis de raiz cuadratica, denominado andlisis de
fluctuaciones sin tendencia (DFA, por sus siglas en ingles), que puede aplicarse al analisis de datos
biologicos. A diferencia de otros métodos convencionales de andlisis de series de tiempo, el DFA
permite la deteccion de la autosimilitud intrinseca incrustada en una serie temporal aparentemente
no estacionarias. Este método consiste en calcular fluctuacion cuadratica media F'(n). Primero se
obtiene la serie de tiempo integrada y(k) = Zle [B(i) — (B)], donde B(i) es el valor de la serie
en el tiempo y (B) es el promedio de esta. Después, y(k) se divide en n ventanas, en cada ventana
se calcula el ajuste lineal y, (k) de la serie.

Local Detrending in the DFA Algorithm

= i i i | a
0 200 400 600 800 1000

ok

Figura 2.11: Autosimilitud de la serie de tiempo en n; ventanas. Los segmentos representan la tendencia
estimada en cada ventana por un ajuste lineal de minimos cuadrados [2]

Al final F(n) esta dada por:

N
Fin) = |+ 3 (k) — un (R, (212)
k=1
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donde N es el dominio de la serie de tiempo. Este céalculo se repite para todos los tamanos
de caja n;. Para proporcionar una relacion entre F'(n) y el tamafio de la caja n, en general, F(n)
aumenta con el tamano de caja n. Cajas pequenas estan relacionadas con fluctuaciones pequenas
y cajas grandes con fluctuaciones grandes que corresponde a una ley de potencia:

F(n) ~ n. (2.13)

La pendiente de la linea que relaciona el registro logF'(n) con el log(n) (figura 2.12) determina el
exponente de autosimilitud [2].

(a) DFA Analysis

® Healthy subject, 0=1.04
G Randomized control, 0¢=0.51

b

_2 1 N 1 " 1

logy, 7

Figura 2.12: Calculo del exponente a con el ejemplo de una serie de tiempo de Interlatidos para una
persona saludable y la misma serie aleatorizada.|2]

El exponente de Hurts representa las propiedades de correlacion de las senales para los siguientes
valores.

= a < 0.5 Serie anticorrelacionada

= o = 0.5 Serie aleatoria

= « > 0.5 Autocorrelacion positiva en la senal

= o = 1.5 Ruido browniano o caminata aleatoria

El uso del exponente de Hurts ayuda a describir las propiedades significativas de autocorrelacion
de las seflales biomédicas [4].
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2.2.5. Analisis de Fluctuaciones sin Tendencia Multifractal (MFDFA)

Una forma para detectar multifractalidad en una serie de tiempo es con el MFDFA, este anélisis
consiste en tomar una serie de tiempo (%) posiblemente no estacionaria de longitud N y se remplaza
por su serie integrada:

Y(i) =) [e(k) - ()] (2.14)
k=1
A Y (i) se divide en Ny = N/s (N, entero) ventanas no superpuestas de longitud s. La divisiéon
también se realiza a partir del extremo opuesto, obteniendo un total de 2N, segmentos. Se realiza
un ajuste lineal con un polinomio de grado m a Y (i) en cada una de las ventanas y se calcula la
varianza F (s,v) como [8]:

F (5,0) = - S (V[0 — s +i] — (i) (2.15)
i=1
para cada segmento v, v =1,. .., Ny y
F2s5,0) = SV = (0= No)s 1] = (i)} (2.16)

para v = N(s41), ..., 2Ns. Aqui v(7) es el polinomio de ajuste en el segmento v. Luego, promediando
en todos los segmentos se calcula la funciéon de fluctuacion de orden g-ésimo.

S v=1

12N . ’
F,(s) = SO [F(s,v)]% (2.17)
2N,
donde la variable ¢ puede tomar cualquier valor real, excepto cero. Fy(s) incrementa al aumentar
s, entonces Fy(s) sigue una ley de potencia como [16]:
F,(s)oc sha (2.18)

El valor hy se denomina exponente de Hurst generalizado debido a la equivalencia entre hy y el
exponente de Hurst para series estacionarias, lo que lleva a considerar el DFA en un caso particular
del MFDFA para q = 2.
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El valor de h(0) que corresponde al limite de h(g) cuando ¢ — 0 no se puede calcular direc-
tamente usando el procedimiento de promedio en la ecuacion (2.16) debido a la divergencia en el
exponente 1/¢, en su lugar, se emplea un procedimiento de promedio logaritmico.

2N,
Fo(s) =eaxp {4]1\[ Zln [F? (v, 5)] } ~ 5" (2.19)

v=1

a
=
ol
— ™
LL’-T
=
o
O =
sl
: [ | T T 1
10 30 51 94 180
m (days)
b
’ . ;
N L ] »
. '
L ] :
= :
T U
o - :
.
Ld
o | .
o o :
L : .
: .
: L]
! .
¥ L ]
3 o 2
[ I I I 1
-10 -5 0 5 10
g
Figura 2.13: Ejemplo: Resultado del MFDFA en series de tiempo de mediciones de velocidad del viento
en las estaciones de Jungfraujoch. (a) Fluctuaciones Fy(s) para los valores ¢ = —10, ¢ = 2, ¢ = 10. (b)

Exponentes de Hurts generalizados para cada valor de ¢ [8]

Para escalas s > N/4 el valor de F,(s) estadisticamente inestable dado que el nimero de
segmentos N en el que se realiza el promedio de la ecuacién (2.17) es muy pequeiio, por lo que
solo se consideran escalas de s < N/4 [18].
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2.2.6. Relacion del MFDFA con el analisis multifractal estandar

Para series estacionarias no es necesario eliminar la tendencia de la ecuacion (2.12) y el método
del DFA es equivalente a el anélisis de fluctuacion estandar (FA) y una definicion simplificada de
la varianza de cada segmento V queda como:

F2,(v,8) = [Y(vs) = Y((v—1)s)]? (2.20)

Sustituyendo en la 2.18 se obtiene:

1 2N, 1/q
{ Y (vs) =Y (v—1) s)]q} ~ M (2.21)

v=1

Se asume que la longitud NN de las series es un entero miltiplo de la escala s, obteniendo un nimero
de ventanas Ny = N/s se tiene:

N/s
Z[Y(vs) — Y ((v—1)s)]7 ~ s?@—1 (2.22)

v=1

El término Y (vs) — Y ((v — 1)s) de la ecuacion (2.22) es igual a la suma de los ntimeros z, dentro
de cada segmento v de tamano s. Este valor se conoce como la medida de probabilidad ps(v) en el
formalismo multifractal estandar:

vSs

ps(v)= > mp= Y(vs)=Y(v—1)s) (2.23)

k=(v—1)s+1
El exponente de escala 7 (¢) de la funcién de particion de la ecuacion (2.6) se define como:

N/s
Zy(s) = Zps ()7 ~ s7(@ (2.24)
v=1

Utilizando la ecuacion (2.22) y la funcion de particion de la ecuacion 2.24 se obtiene una relacion
entre los dos conjuntos de exponentes multifractales:[14]

7(q) = qh(q) -1 (2.25)

la ecuacion (2.25) nos muestra que los exponentes h(q) definidos en la ecuacion 2.18 estan relacio-
nados con los exponentes clasicos de escala de la funcion de particion de la ecuacion 2.6. Otra forma
de caracterizar una serie multifractal es el espectro de singularidad f(«), que esta relacionado con
los exponentes 7(q) a través de una transformada de Legendre en la ecuacion (2.9). Una serie mo-
nofractal con correlaciones de largo alcance se caracteriza por un exponente 7(¢g) con dependencia
lineal de ¢ y con un solo exponente de Hurts. Las series multifractales se caracterizan con miltiples
exponentes de Hurts y una dependencia no lineal de 7(g) con ¢ [6].
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Ejemplo 1: Series monofractales sin correlaciéon y con correlaciones de largo alcan-
ce.(figuras 2.14 y 2.15)

||||||| |||||||
10"
z
k=,
10°
1
~
10°
10"
< Ed
10° ;-'55 . ; UPTTIITSIT
E:?*ﬁ..#ﬂwl“‘*w‘t’tlj_ RIS
E-’Ini'r1'l'l+.-- T ---I--I- |“|-|-|.|-|"." 1 Lol 1 ol 1
10’ 10° 10° 10°

Figura 2.14: Se muestran las fluctuaciones Fy(s) en comparacion con las escalas s. (a) Series monofractales
con correlaciones de largo alcance con H = 0.75, (b) Series aleatorias no correlacionadas con H = 0.5
(ruido blanco), y (c) Series anticorrelacionadas con H = 0.25. Los diferentes simbolos corresponden a los
diferentes valores del exponente g. Para ¢ = —10(0), ¢ = —2(0), ¢ = —0.2(4A) ,g = +0.2(7), ¢ = +2(©)
y ¢ = +10(+) [14].
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Figura 2.15: En (a) se muestra que los exponentes h(¢) no dependen de la variable ¢ asi como en (b)
7(q) tiene dependencia lineal que es consistente para series monofractales donde h(q) = H (H = 0.25(0)
0.5(0), y 0.75(A))[14].

3

Se muestra un ejemplo del calculo de h(q) para series no correlacionadas y con correlaciones
de largo alcance. Para estas series se tiene que el exponente generalizado de Hurts equivale al
exponente del DFA. Tomando las consideraciones de la secciéon del DFA. Para series anticorrelacion
(0 < H < 0.5), para series sin correlacion (H = 0.5) y para series con correlaciones de largo alcance
(0.5 < H < 1.0).

Ejemplo 2: Series multifractales (figura 2.16).

Un ejemplo de un sistema multifractal es el modelo binomial multifractal, es una serie de
N = 2"mae= pimeros con k = 1,...IN definida como:

Ty = an(kfl)(l _ a)”maw*n(kfl)’

(2.26)

donde 0 < a < 1 es un parametro y n(k) es el numero de digitos igual a 1 en la representacion
binaria del indice k, por ejemplo n(13) = 3, ya que el nimero 13 en el sistema binario corresponde
a 1101. Los exponentes de escala 7(q) se pueden calcular directamente de acuerdo a las ecuaciones
(2.23) y (2.26).
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Figura 2.16: Funcion F,(s) del MFDFA para el modelo multifractal binomial con un valor a =
0.75(adaptada de [14])

En la figura 2.17 se muestra que el exponente 7(¢) no tiene una dependencia lineal con ¢ asi
como h(q) tienen una dependencia de ¢ tal como se espera para sistemas multifractales.

s b E

3 g

I 1 E 3

1E E

0 E =

o b ]

- [ =0.90, MFDFAL ]

= 30+ =0.75, MF-DFAL -

i =0.75, MF-DFA4

60 | = 0.60, }-,IF-DE.JLII -
20 -10 0 10 20

Figura 2.17: h(q) y 7(q) del MFDFA para distintos valores de a en la ecuacion (2.26)(adaptada de [14])
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Capitulo 3

Resultados

3.1. Interfaz

En este trabajo se elabor6 una interfaz en Python (figura 3.1) con el uso de PYQTS5 para realizar
analisis fractal y multrifractal en series de tiempo. La interfaz cuenta con 4 pestanas: Segmentar
senal, DFA, MFDFA y Graficas.

B PyMFDFA — O X

Figura 3.1: Interfaz PyMFDFA.

El proposito de la interfaz es poder realizar el DFA y MFDFA en series de tiempo de forma
mas rapida y sin ser necesario el conocimiento de programacion.

Segmentar Senal

Esta pestafia se utiliza si solo se quiere analizar un fragmento de una sefal (figura 3.2a), el
botoén iniciar segmentacién habilita una regiéon que permite seleccionar un segmento de la senal
cargada. El boton guardar segmento en la ubicacion de la sefial cargada (con el nombre: "nombre
de la senal cargada"+ "seg"+".txt"). La opcién ~ ‘numero de segmento”, enumera los segmentos en
el caso de sean multiples segmentos de un mismo archivo.
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Analisis de Fluctuaciones sin Tendencia

En esta pestafia (figura 3.2b) se calcula las fluctuaciones f(n) y el exponente de Hurts. En
general el grado del ajuste lineal en el procedimiento se elije igual a 1, el Ntimero de Segmento
esta pensado en el caso de que se haga un anélisis de varios segmentos de una misma serie, estos
se enumeran para al final guardar un archivo .txt con los exponentes de Hurst donde los nimeros

de segmento son las filas del documento.

7 Segmentar Seflal
Cargar Sefial

Tnicler Segmentacidn

Afzdir S2gmento a

Mimero de segmento: |4

o 10030 20000 30000 40000 S0000 E0DI0

(a) Pestafia para segmentar series de tiempo.
Detrended Analysis Fluctustion

Cargar Safial g 2 b seq 2.0
m I
— L]
segmento: [2
L]
Empezar B
h: 15107
! ° -
R 09481 * .
Borar Datos

Guardar Dates
. * L]

In(F{n)]

In(n}

(b) Pestafia DFA.
Figura 3.2: Primeras dos pestailas de la interfaz PyMFDFA
Al realizar el DFA en la interfaz (figura 3.2b) se muestra la grafica de In F'(n) vs In(n), el

exponente de Hurts h y el coeficiente R? que nos indica el porcentaje de puntos que se ajustan a
la recta, donde R? > 0.8 es aceptado para estimar el exponente de Hurts.
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Analisis de Fluctuaciones sin Tendencia Multifractal

Para estudiar la multifractalidad de los potenciales de respiracién. Se introducen como paré-

metros los valores de Q4+ = 5, @— = —5 y dQ = 0.5 en un rango sugerido por [14] dadas las

caracteristicas de las series. En el programa se cargan los potenciales de inspiracién y se realiza el
MFDFA.

Muttifractal Detrended Analysis Fluctuztion =4 O X
Cargar Sefial
Q+: 3 | i
o F *ee
] & R,
dg: 1 L
e
m: 1 | 0.8 L 5
Tiempo de jec: 3.058 \\
<= 1.2421 .\
e
Mim, deseg: 2 0.8 \.
ks
— . )
|5}
g R
e
[ ]
5 .\.
0.2 5
EMmpezar QQ
F(_q) Vsa
0
Hg)Vsg
H{a) Ve q ]
Guardar Datos 1 11 13 15 1B 7
Borrar Datos a

Figura 3.3: Pestaila para realizar el MFDFA

En la figura 3.3 muestra el espectro multifractal f(«) vs «, asi como los exponentes h(q) y 7(q)
para verificar si las senales presentan comportamiento multifractal. Todos los valores se guardan en
columnas de un archivo (uno por cada valor), donde cada columna son los valores de un potencial.
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3.2. Caracterizacion

La metodologia matematica del capitulo anterior nos permite caracterizar a las series de tiempo
de los potenciales de inspiracion con cantidades fractales y multifractales. Para caracterizar a los
potenciales se utilizo6 el experimento 16710008-4kHz con dos registros, uno control (figura 3.4) y
el otro con bombesina (figura 3.5).

16710008CTRL-4kHz

0.8 -

0.7 1

0.6 -

0.5 A

mV

0.4 1

0.3 A

0.2 1

0.1 u w u “ h

0 25000 50000 75000 100000 125000 150000 175000 200000
points

Figura 3.4: En la interfaz se carga la serie de tiempo correspondiente al registro control del experimento
16710008-4kHz, una vez cargada la serie se segmenta para analizar los potenciales de inspiracién por
separado.

En este experimento se realizd previamente una clasificacion manual de los potenciales de
inspiracion. Enumerando los potenciales del 1 al 17 del registro control (figura 3.4), se establecid
que los potenciales: 2,9,13 corresponden a suspiros y se tiene en el registro bombesina (figura 3.5)
27 potenciales, los cuales corresponden a suspiros, 2,7,12,17,22.

16710008BOMB-4kHz

0.8

0.7 A

0.6
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"1 1 bl ol i o s

T T T T T T T T T
0 25000 50000 75000 100000 125000 150000 175000 200000
points

Figura 3.5: Serie de tiempo correspondiente al registro con bombesina del experimento 16710008-4kHz
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Utilizando la interfaz se realiz6 el DFA en cada potencial para caracterizarlos con el exponente

de Hurts h (figura 3.6).

Log2(f(n})) vs log2(n) (Ajuste) 16710008-4kHz

80

60

40 4

Log(f(n))

20 A

o e + +

No suspiro Control ' [ +F

: +ait
Suspiro Control +,Q....
No suspiro Bombesina +$-

Suspiro Bombesina

T T T T T
10 20 30 40 50
log(n)

Figura 3.6: Ajuste lineal de log(F(n)) vs log(n) de los potenciales de inspiracion

DFA 16710008CTRL-4kHz-124.5s

DFA 16710008BOMB-4kHz-101s

40
* *  No suspiro *  No suspiro * *
40 1 *  Suspiro *  Suspiro
*
. 35 - " » 7
* * * *
354 *
* 301 :*
= * = * *
£ 301 c **
h= * s
5 * 5 251 *
= = * *
* *
25 - * * * * *
* * 201
*
201 *
15 1
* *
1.60 1.65 1.70 1.75 1.80 1.40 1.45 1.50 1.55 1.60 1.65 1.70
h

(a) Experimento 16710008-4kHz Control

(b) Experimento 16710008-4kHz Bombesina

Figura 3.7: Clasificacién de los potenciales de inspiracién usando como caracteristicas la fluctuacién
maxima y el exponente de Hurts
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En general los suspiros tienen un exponente de Hurts menor que el de los no suspiros (figura
3.7). Que el exponente de Hurts sea mayor que 1 indica correlaciones de largo alcance, en particular,
la caracteristica de las correlaciones de largo alcance es la fuente principal de la multifractalidad.
Se realizd el MFDFA para estudiar si los potenciales de inspiraciéon presentan caracteristicas mul-
tifractales. Se calculd los valores h(q) de los potenciales de inspiracion, para ello se calculan las
fluctuaciones de orden q-ésimo Fy(s) (figura 3.8).

MDFA h(q) vs q 173193CTRL

No suspiro control
Suspiro control

No suspiro Bombesina
Suspiro Bombesina

1.6

+ + * *

0.9 1

Figura 3.8: h(q) vs g del experimento 16710008-4kHz
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Figura 3.9: Caracterizacion de potenciales de inspiracién del experimento 16710008-4kHz mediante su
espectro multifractal
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3.3. CLASIFICACION

En la figura 3.8 el valor h(g) con ¢ varia de —5 a 5 para series de tiempo, mostrando que
los potenciales tiene caracteristicas multifractales. Al comparar los potenciales de suspiros y no
suspiros, se encontr6 que los valores h(q) de los suspiros se vuelven més pequenos que los no
suspiros. Lo que indica que los no suspiros presentan un mejor comportamiento multifractal dado
que presenta mas correlacion de largo alcance que los suspiros, esto es consistente con el exponente
de Hurts del DFA que es mayor para los no suspiros (figura 3.9).

3.3. Clasificacion

Para clasificar a los registros de respiracion se utilizé el experimento 173193 para verificar la
consistencia de las caracteristicas fractales y multifractales. En este experimento no se realizé una
clasificacién previa.

173193 CTRL 173193 BOMB
6 79
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44 51
> >
€ €
4 -
3 4
3 -
2 -
2 -
1 -
T T T T T T T T T T T T T T
0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 0 20000 40000 60000 80000 100000 120000
points points
(a) (b)

Figura 3.10: Experimento 173193. (a) control, (b) bombesina.

En el registro 173193CTRL (figura 3.10a) se analizaron 40 potenciales de inspiracion y en el registro
173193BOMB (figura 3.10b) 50 potenciales. A cada potencial se calculo su exponente de Hurts.
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3.3. CLASIFICACION
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Figura 3.11: Clasificacién de los potenciales de inspiracién usando como caracteristicas las fluctuaciones
maximas y el exponente de Hurts

En este experimento el exponente de Hurts no generd una clasificacion certera como se muestra
en la figura 3.11, concluyendo que estos registros presentan comportamiento monofractal similar.
Los exponentes de Hurts h > 1 nos indica que la serie de tiempo puede presentar comportamiento
multifractal dada la correlacion de largo alcance. Al estudiar las caracteristicas multifractales de
estos experimentos con el MFDFA sobre el experimento 173193 se tiene:
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1.7
1.6 1
1.5
1.4
T 1.3
<
1.2 4
1.14
1.0 1

0.9 A

No suspiro control
Suspiro control

No suspiro Bombesina
Suspiro Bombesina

o+ % %

(a) Registro control

t(q)

MDFA t(q) vs q 173193

N
s
+ + % #

No suspiro control
Suspiro control

No suspiro Bombesina
Suspiro Bombesina
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Figura 3.12: MFDFA del experimento 173193
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Las cantidades de la figuras 3.12a y 3.12b muestran que el experimento 173193 presenta com-
portamiento multifractal.

MDFA f(a) vs a 173193CTRL MDFA f(a) vs a 173193BOMB

1.0 .
0.8
0.6
3 041
0.2
0.0 1
021

08 1.0 12 14 16 18 2.0 10 12 14 16 18
a o
(a) Registro control con 40 potenciales. (b) Registro bombesina con 50 potenciales.

Figura 3.13: Espectro multifractal f(a) vs « del experimento 173193

Una medida que nos mide grado de multifractalidad asi como la correlacion de largo alcance en
series de tiempo es el ancho del espectro. En los espectros de las figuras 3.13a y 3.13b se muestra
que al aplicar el péptido bombesina, los espectros correspondientes a suspiros tienden a tener
el mismo ancho, presentando caracteristicas multifractales similares ya que en los espectros de
los experimentos control los potenciales de inspiracién aunque se dividen en dos espectros, cada
espectro no es idéntico en suspiros y no suspiros.
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3.4. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

3.4. Conclusiones y trabajo futuro

= La interfaz permite estudiar la fractalidad y multifractalidad en series de tiempo, no solo para
registros de respiracién, también para cualquier serie de tiempo con distintas caracteristicas.

= Los registros de respiracion tienen comportamiento fractal y multifractal

= El espectro multifractal indica que los no suspiros presentan mayor correlacién de largo
alcance que los suspiros, midiendo asi su fuerza multifractal.

= El péptido bombesina, ademas de incrementar el ritmo respiratorio, modifica los potenciales
de inspiracion de tal forma que tanto a los suspiros, como no suspiros, tienen las mismas
caracteristicas multifractales entre si.

= Las cantidades multifractales de los potenciales de inspiracién se midieron a partir de una
funcién de particién en el ensamble canénico. Entonces, podemos relacionar las cantidades:
a, f(a) y 7(q) como: energia, entropia y energia libre respectivamente, donde los no suspiros
tienen mayor energia y entropia que los suspiros, con respecto a una funciéon de particion.

Dado que las cantidades multifractales de los potenciales de inspiracién se miden a partir de un
comportamiento de escala de una funcién de particion, se estudiard mas a fondo sobre el significado
de las cantidades «, f(«) y 7(q) y otras cantidades de la mecénica estadistica en las neuronas
responsables de los potenciales de respiracion.
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