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Resumen

La evaluacion de la recuperacion funcional de las extremidades superiores después de una
enfermedad vascular cerebral (EVC) es de gran importancia, ya que, valida la efectividad de las
intervenciones terapéuticas y contribuye al desarrollo de mejores protocolos para una intervencion.
En este trabajo, se presenta un estudio de la asociacion entre la recuperacion motora medida con
las escalas clinicas de ARAT (Action Research Arm Test) y FMA-UE (Fugl-Meyer Assesment for
the Upper Extremity) y la conectividad funcional, calculada usando el método de coherencia del
electroencefalograma (EEG). Se estudiaron las sefiales de EEG de 10 pacientes que participaron en
una intervencion con una interfaz cerebro-computadora. Se obtuvieron dos modelos de regresion
lineal donde se observaron asociaciones principalmente entre la recuperacién motora y aumentos
en la conectividad de la corteza motora primaria, rea premotora y area somatosensorial. Por lo
tanto, la coherencia proporciona informacidn valiosa que podria ayudar a comprender mejor los
mecanismos de la recuperacion de pacientes con EVC.

Palabras clave: BCI, Coherencia en EEG, EVC, imaginacion de movimiento, recuperacion del miembro superior.

1. Introduccién

La enfermedad vascular cerebral (EVC) ocurre cuando se produce una muerte neuronal debido a una
ruptura de los vasos sanguineos, conocido como EVC hemorragica, o por la falta de irrigacion
producida por una obstruccién vascular, conocida como EVC isquémica. De acuerdo con los datos més
recientes, se estima que la Enfermedad Vascular Cerebral (EVC) tiene una prevalencia en México de
5.1a 7.7 por 1000 habitantes [1]. Considerando la situacién que se vive recientemente a nivel mundial
debido a la enfermedad COVID-19, esa cifra podria aumentar, pues segin la American Heart
Association, se ha asociado con un mayor riesgo de padecer EVC de tipo isquémico debido al
incremento en la trombosis relacionada con la inflamacion sistémica. Consecuentemente, se ha
planteado la posibilidad de que después de padecer COVID-19, habra mayor riesgo de ser afectado por
una EVC [2].

La principal secuela de una EVC es la hemiparesia, es decir, la pardlisis parcial o total del
hemicuerpo contralateral al hemisferio cerebral afectado [3]. Esta discapacidad afecta de gran manera
la calidad de vida de los sobrevivientes, por lo que la recuperacion de la funcién motora es crucial para
que puedan realizar actividades de la vida diaria [4]. Se ha estimado que Unicamente se recuperaran el
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41% de los pacientes con EVC de moderado a grave y el 71% de los pacientes con EVC leve [5], por
lo que para lograr mejores resultados en la recuperacion de una EVC, diversos grupos de investigacion
desarrollan nuevas intervenciones que buscan incrementar la neuroplasticidad, ya que es el principal
mecanismo de recuperacion de la EVC [6].

Un nuevo enfoque terapéutico busca combinar terapias para lograr resultados mas efectivos, como
es el caso de las interfaces cerebro-computadora (BCI, por sus siglas en inglés), que pueden combinar
la terapia con sistemas robéticos y la intencion de movimiento (IM) [7]. La IM consiste en el ensayo
mental del movimiento, y permite generar de forma voluntaria activaciones corticales sin necesidad de
un estimulo externo, conocido como paradigma enddgeno [8]. La ejecucion de movimiento y la IM se
basan en procesos y estructuras neuronales similares y se puede apreciar su efecto principalmente en
cambios de los ritmos alfa (8-13 Hz) y beta (14-30 Hz) del electroencefalograma (EEG) [9], por lo que
ambas tareas motoras podrian promover la neuroplasticidad. Sin embargo, estos nuevos enfoques
terapéuticos auin deben de ser validados en pacientes. Una forma de validar estos sistemas es explorando
asociaciones entre procesos fisioldgicos relacionados con la neuroplasticidad y la recuperacion clinica
de los pacientes, es decir, biomarcadores de la recuperacion.

Diversos grupos de investigacion buscan implementar biomarcadores que permitan la extraccion de
caracteristicas que se asocien con la recuperacién de pacientes con EVC. La conectividad funcional
derivada de la sefial de EEG, durante tareas asociadas al movimiento, podria ser uno de ellos [10]. Esto
debido a que una EVC afecta tanto al area lesionada como a las areas funcionalmente conectadas con
el hemisferio afectado [11]. Ademas, se ha observado que los cambios en la conectividad funcional se
asocian con la neuroplasticidad [12].

Particularmente la coherencia es una medida de conectividad que se ha mostrado que tiene una
correlacion con la recuperacion [13], consiste en una evaluacion de los cambios en las relaciones de
potencia y de fase entre dos sefiales, pertenece a las medidas de conectividad sin direccidn, y aunque
solo permite realizar una evaluacién de los cambios lineales en la conectividad, una de las principales
ventajas de la coherencia sobre algunas otras medidas de conectividad es que permite evaluar tanto la
amplitud como la fase en un solo indice. Por lo que, encontrar una asociacién entre la recuperacion y la
conectividad funcional estimada con la coherencia del EEG, podria ayudar a elaborar nuevas estrategias
para evaluar la efectividad de las terapias tanto convencionales, como experimentales [14]. Esto podria
incrementar las posibilidades de recuperacion en pacientes con EVC.

Para ello, este trabajo presenta una evaluacion de la posible relacion entre la coherencia del EEG
durante tareas de IM y las puntuaciones presentadas en las escalas clinicas de recuperacién motora en
pacientes con EVC.

2. Metodologia

2.1 Base de datos de pacientes con EVC

En este estudio fueron analizados los registros de EEG durante la IM de la mano paralizada de 10
pacientes con EVC en etapa subaguda, los pacientes eran diestros antes de la EVC y no tenian
antecedentes de otras lesiones neurologicas. Esta base de datos fue obtenida por un grupo de
investigadores en el Instituto Nacional de Rehabilitacion LGII (INR), como parte de un proyecto de
investigacion mas amplio [9], el cual cuenta con aprobacion de los Comités de Investigacion y Etica
del Instituto. Los pacientes leyeron y firmaron un consentimiento informado antes de decidir participar
en el estudio.

Para evaluar la capacidad motora de los pacientes, se realizaron las pruebas Fugl-Meyer Assesment
for the Upper Extremity (FMA-UE) y Action Research Arm Test (ARAT) antes (basal) y después de
una intervencion de dos meses (post), que consistio en un mes de terapia con una BCI y de un mes de
terapia convencional, brindadas en secuencia aleatoria a los pacientes [15]. Los registros de EEG
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constan de 11 canales que fueron colocados sobre los I6bulos frontales, temporales, centrales y
parietales de la corteza de acuerdo con las posiciones del sistema 10-20 (F;, Cs, T3, P53, F;, C;, Pz, Fy,
C4, T, ¥ P,), como se muestra en la Fig. 1A. El electrodo de tierra se coloco en la posicion AFZ vy el
electrodo de referencia, en el 16bulo de la oreja derecha. Los registros fueron obtenidos a una frecuencia
de muestreo de 256 Hz, con electrodos activos, con un amplificador de biosefiales de 24 bits de
resolucién, modelo g.USBamp, marca g.tec, certificado para investigacién en seres humanos, en una
estancia con atenuacion acustica, bajo las mismas condiciones de iluminacién, y con un sillén de
exploracién electromecanico.

Las mediciones consistieron en 80 ensayos de la IM para la medicion basal y 60 ensayos para la
medicion post. Se requirieron mas ensayos en la medicion basal debido a la necesidad del proyecto
amplio de realizar una valoracion clinica de los pacientes. En la Fig. 1B se observa un diagrama de la
estructura temporal de cada ensayo.

B)
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Fig. 1 A) Montaje de electrodos para el registro del EEG. B) Diagrama de tiempo de los ensayos.

2.2 Preprocesamiento de la sefial de EEG

El célculo y andlisis de la coherencia se llevé a cabo en el software MATLAB® vy utilizando la
herramienta de licencia libre FieldTrip [16].

Se le aplico a la sefial de EEG cruda un filtro pasa-bajas tipo FIR de orden 30 con frecuencia de
corte en 32 Hz y un filtro pasa-altas tipo FIR de orden 30 con frecuencia de corte en 8 Hz, con la
finalidad de analizar solamente las bandas de frecuencia de alfa y beta. Ademas, se aplic6 un filtro
rechaza-banda FIR de orden 30 tipo Notch para eliminar el ruido de linea de 60 Hz y su arménica de
120 Hz, que aln pudieran estar presentes en la sefial (se utilizaron filtros FIR dado que su respuesta es
de fase lineal). Debido a que los electrodos activos disminuyen en gran medida picos de voltaje
originados por movimiento tanto del sujeto como del cableado, se empled un filtro espacial de referencia
comun promedio (CAR por sus siglas en inglés) con la finalidad de eliminar ruido comudn producido
principalmente por los movimientos oculares y musculares. Ademas de atenuar el efecto del lugar de
posicionamiento del electrodo de referencia [17]. Finalmente se segmentd la sefial y se realizé una
inspeccidn visual para verificar que no existieran ensayos demasiado contaminados con artefactos, y de
ser asi eliminarlos. Por lo que no fue necesario aplicar otras técnicas como analisis de componentes
independientes o filtros laplacianos.

2.3 Calculo de la coherencia

Debido a que algunos de los pacientes presentaban lesién en el hemisferio derecho y otros en el
hemisferio izquierdo, el andlisis de coherencia se realizé etiquetando a los electrodos del hemisferio
afectado como Fy 4, Cya, Tua Y Pua Y @ l0s electrodos del hemisferio no afectado como Fyy, Cyn, Tun
Y Pyn- No se consideraron los electrodos sagitales.

Las sefiales de EEG filtradas se segmentaron en ensayos (80 para la medicién basal y 60 para la
medicion post) y se extrajeron ventanas de 3 segundos de informacion correspondientes a la tarea de
IM de cada ensayo.

Se realiz6 un analisis espectral mediante el método multitaper de cada ensayo, para obtener los
coeficientes de la transformada de Fourier X;(w) y Y;(w) de 2 sefiales en el tiempo (x y y) que
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corresponden a las series de tiempo de dos canales de EEG [18]. El andlisis se realizo en la banda alfa
(8 - 13 Hz, con pasos de 0.5 Hz, obteniendo 400 coeficientes de Fourier para cada uno de los 11 bins
de frecuencia) y en beta (14 - 32 Hz, con pasos de 0.5 Hz obteniendo 400 coeficientes de Fourier para
cada uno de los 37 bins de frecuencia), tanto para las mediciones basales como para post.

Posteriormente se calcul6 el valor absoluto de la coherencia para cada bin de frecuencia, que se
define como se muestra en (1).

N 2
52 _ [Sn=1Gijn ()|
U SN XD SN X (P

o))

Donde ?fj es el valor de la coherencia entre las sefiales de dos canales de EEG “i”y “/”; Gy (f) €s

el espectro de correlacién cruzada de las sefiales i y j para cada n segmento de las sefiales; X;,, (f) es el
espectro de autocorrelacion para el n segmento de la sefial i; X;,, (f) es el espectro de autocorrelacion
para el n segmento de la sefial j; y N es el nimero total de muestras de las sefiales i y j con las que se
calculard la coherencia, es decir, el total de pares de coeficientes de Fourier [19].

Se obtuvieron matrices de coherencia en alfa y beta de los 4 canales del hemisferio afectado y 4
canales del no afectado en cada uno de los bins de frecuencia. Posteriormente se extrajo la informacién
de las triangulares superiores de cada matriz, es decir, 6 combinaciones del hemisferio afectado (Fy, —
Cuas Fua —Tuay Fua — Puas Cua — Thas Cya — Puya Y Tya — Pya) Y 6 del hemisferio no afectado
(Fun — Cuny Fun — Tuns Fun — Puny Cun — Tans Cun — Pun Y Tun — Pan)-

2.4 Andlisis de asociacion entre coherencia y recuperacion clinica

Se promediaron los valores de coherencia en ambas bandas de frecuencia para obtener un vector con 6
valores en alfa y un vector con 6 valores en beta, para cada paciente en cada sesion. Posteriormente se
calcularon las diferencias entre los vectores obtenidos en la medicion basal y los vectores obtenidos en
la medicion post para cada paciente (ACoh = Cohy,s — Cohyasqr), para alfa y beta. Por lo tanto, un
valor positivo de ACoh implico un aumento en la conectividad, mientras que uno negativo significd una
disminucion.

Se aplicd un andlisis de regresion lineal multiple de tipo escalonada (o “stepwise™). La regresion
lineal multiple es un método utilizado para describir y comprobar asociaciones lineales entre variables
predictoras (variables independientes), con una variable a describir (variable dependiente) [20].

Se obtuvieron dos modelos, el primero teniendo como variable dependiente el vector de valores con
las diferencias de puntuaciones (post — basal ) de la escala ARAT (AARAT) y como variables
independientes las diferencias de coherencia en alfa y beta (ACoha y ACohf). El segundo teniendo
como variable dependiente el vector de valores con las diferencias de puntuaciones de la escala FMA-
UE (AFMUE) y como variables independientes ACoha y ACohf3. En ambos modelos, la variable
dependiente fue el vector con las diferencias de puntuaciones de las escalas clinicas de los 10 pacientes
y las variables independientes, los vectores con las diferencias de coherencia como se muestra en (2).

Y = a;ACoh, + a,ACoh, + -+ a,ACoh, + b 2

Donde Y es la diferencia de las escalas clinicas segin el modelo (FMA-UE o ARAT); a,, son los
coeficientes obtenidos por medio de minimos cuadrados; ACoh son los valores de coherencia entre
canales promediados por paciente para alfa y beta; y n es el nimero de variables independientes.

Debido a que el analisis de regresion lineal utiliza minimos cuadros y a que tenemos una muestra
de 10, los grados de libertad solo permiten que en el modelo se incluyan maximo 8 variables
independientes para describir los cambios en la variable dependiente.
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Se verificd si la distribucion de las variables independientes era Gaussiana utilizando la prueba de
Lilliefors (p<0.05). Una vez comprobado que la distribucién de las variables no era normal, se probo
su independencia lineal por medio de una prueba de correlacion no paramétrica de tipo Spearman
(p>0.05), debido a que en el modelo de regresion lineal maltiple existe la suposicidn de que las variables
independientes no tienen asociacion lineal entre ellas. Para seleccionar cada uno de los modelos se
ingresaron al algoritmo todas las combinaciones posibles de variables independientes. Se seleccion6 en
cada caso, el modelo cuyas variables independientes incluidas tuvieran una mayor significancia para
predecir a la variable dependiente, de acuerdo con una prueba exacta de Fisher obtenida en la regresion
escalonada [21]. Se verificd que los intervalos de confianza de las variables independientes contenidas
en el modelo no incluyeran al cero. Todas las pruebas estadisticas se hicieron con un nivel de confianza
del 95%.

Finalmente se realiz6 una representacion topografica del modelo seleccionado, esto con el fin de
facilitar su interpretacién y uso posterior en la practica clinica. EI modelo de regresién lineal y la
representacion topogréfica se efectud para la banda alfa y beta en cada una de las escalas clinicas.

3. Resultados y Discusion

La Fig. 2A y la ecuacion (3) muestran el modelo calculado con la escala ARAT como variable
dependiente, al que le corresponde unap = 1.37x107% y una R? ajustada = 1. Cabe mencionar que
todos los intervalos de confianza de los coeficientes en el modelo fueron menores a 0.01 y no incluyeron
al cero.

[AARAT] = 8.8(ACohay,,_c,,) — 25.2 (ACohdg ,,_p,,) — 49.8(ACohac,, r,,) + 33.3 (ACohar,, c,,) +
34.6 (ACohac,, _r,,) + 29.5(ACOhBr,,—c,y,) + 1.4 (ACOhBc,,—r,,) + 50.1(ACoRBe,, 1) + 5.9 3

Por un lado, podemos observar que un aumento en la recuperacion se asocia con un aumento en la
coherencia (mayor conectividad) en alfa entre las zonas Frontal-Central de ambos hemisferios y
Central-Temporal del hemisferio no afectado, mientras que, en beta entre las zonas Frontal-Central del
hemisferio afectado y Central-Temporal de ambos hemisferios. Por otro lado, la recuperacion se asocia
a una disminucién de la conectividad en alfa entre las zonas Frontal-Parietal y Central-Temporal del
hemisferio afectado.

Se puede notar que un aumento en la recuperacion se relaciona principalmente con aumentos en la
conectividad en regiones centrales, correspondientes a zonas que se activan al realizar tareas asociadas
con el movimiento. Los resultados podrian deberse a un aumento en la conectividad entre la corteza
motora primaria y las &reas premotoras, incluida la region frontal, por lo que se puede inferir que un
incremento en la conectividad con dicha region es debido a que se requiere una mayor supervision de
estas areas para realizar tareas motoras. Esto podria ser un mecanismo de neuroplasticidad, ya que se
ha observado que en pacientes con discapacidad motora severa las areas premotoras realizan mas
funciones para compensar el dafio neurolégico [22].

EnlaFig. 2By laecuacion (4) se presenta el modelo calculado con la escala FMA-UE como variable
dependiente, al que le corresponde una p = 5.56x1077y una R? ajustada = 1.

[AFMUE] = —23.0 (ACohay,,p,,) + 8.7 (ACohac,,r,,) + 4.9 (ACohac,, _p,,) — 3.2(ACohar,, p,,) +
23.9(ACoRBr y-1,,) + 0.2(ACORBE,,—p,,,) — 34.3 (ACORBr,,—p,,) — 12.1 (ACORBr,,—c,,) + 3.3 4)

Se observa que una mayor recuperacion se asocié a una mayor coherencia en alfa, entre las zonas
Central-Temporal y Central-Parietal del hemisferio no afectado, y un aumento en la conectividad en
beta entre las zonas Frontal-Temporal y Frontal-Parietal del hemisferio afectado. Una mayor
recuperacion también se asocié a una menor conectividad en alfa entre las zonas Frontal-Parietal del

XLII Congreso Nacional de Ingenieria Biomédica, 15 — 17 de octubre 2020



Coherencia en Electroencefalografia como Biomarcador E. Y. Castrejon-Mejia., et al.

hemisferio afectado y Temporal-Parietal del no afectado, y en beta entre las zonas Temporal-Parietal
del hemisferio afectado y Frontal-Central del no afectado.

Podemos destacar que existe un aumento en la conectividad en beta en la zona Frontal-Parietal. Ha
sido reportado que un aumento en una red neuronal que involucra dichas zonas podria ser indicio de
adaptaciones que contrarrestan los déficits en la conectividad en pacientes después de una EVC [23].
También se presenta un aumento de la conectividad entre las zonas Central-Temporal y Central-Parietal
del hemisferio no afectado en alfa, que podria deberse a que la lesion impide que el paciente pueda usar
el hemisferio afectado para tareas de movimiento, y como mecanismo de compensacion la conectividad
aumenta en algunas zonas del hemisferio no afectado [24].

B) |

Alfa Beta Alfa

Fig. 2. Representacion topogréafica de los modelos de regresion lineal. A) modelo obtenido con las
puntuaciones de ARAT vy las diferencias de coherencia en alfa y beta. B) modelo obtenido con las puntuaciones
de FMA-UE vy las diferencias de coherencia en alfa y beta. Las lineas de color rojo equivalen a una relacion
directa, mientras que las azules equivalen a una relacién inversa, el grosor de las lineas representa la magnitud
del coeficiente en el modelo, cuyo valor es mostrado cerca de las lineas. HA: Hemisferio Afectado; HN:
Hemisferio No afectado; F: Frontal; T: Temporal; C: Central; P: Parietal.

Se puede apreciar que los modelos tanto de FMA-UE como de ARAT coinciden en que, a medida
que aumenta la conectividad en la zona Central-Temporal del hemisferio no afectado y disminuye la
conectividad en la zona Frontal-Parietal del hemisferio afectado en alfa, la recuperacién aumenta.

Las variables seleccionadas en ambos modelos muestran que la recuperacién se asocia mas a
cambios, ya sean aumentos o decrementos en la coherencia, en el hemisferio afectado. Por lo que
podriamos inferir que para que exista mayor recuperacién en la etapa subaguda, el hemisferio afectado
debe presentar mas cambios en la conectividad, lo cual podria deberse a que en la etapa subaguda de la
enfermedad el hemisferio se esta adaptando y la neuroplasticidad permitira que el hemisferio afectado
pueda recuperarse [25]. Estos resultados permiten complementar otras observaciones como las de Chen,
et al. [10], ya que se puede establecer la posibilidad de que la recuperacion clinica en la EVC pueda ser
descrita, al menos en una muestra pequefia, Gnicamente con variables lineales de conectividad como la
coherencia.

Una de las principales limitantes de este estudio es que, debido al nimero de pacientes incluidos, el
modelo se debe calcular seleccionado como maximo ocho variables, esto debido a las caracteristicas
del método de regresion. Ademas, algunos de los resultados podrian solo describir a la muestra de este
estudio y no extrapolarse a la poblacion completa, por lo que seré necesario realizar el estudio con una
muestra mayor. Otra limitante es la resolucidn espacial de los registros de EEG. Por lo que se propone
continuar con el estudio de la asociacion de la recuperacion con la coherencia en el EEG, pero
empleando mas electrodos sobre areas de la corteza motora primaria y la corteza somatosensorial. Para
que el siguiente paso sea predecir el nivel de recuperacién de acuerdo con los valores de conectividad
observados en cada paciente.
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4. Conclusiones

Se obtuvieron dos modelos de regresidn lineal que relacionan la conectividad calculada a partir de la
coherencia obtenida del EEG de 10 pacientes que participaron en una intervencién de rehabilitacién,
con la recuperacion medida con las escalas clinicas de ARAT y FMA-UE. Los resultados obtenidos
proporcionan un panorama de los cambios en las interacciones entre zonas del cerebro cercanas a la
corteza motora a medida que ésta se recupera. Nuestros resultados concuerdan con estudios previos en
los que la coherencia es una herramienta que permite observar los cambios en las conexiones de la
corteza motora relacionados con la recuperacion de los pacientes con EVC [13], [26]. Por lo anterior,
se puede concluir que la coherencia puede ser asociada con la recuperacion motora, lo cual puede ayudar
a comprender mejor los mecanismos de recuperacion en pacientes con EVC y ser un parametro
cuantitativo, y objetivo que complemente la validacién de una intervencion terapéutica. Sin embargo,
para confirmar esta asociacion es necesario comprobar que el modelo es reproducible y se puede
extrapolar a otros casos, con una muestra mayor de pacientes.
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