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Resumen

Uno de los problemas que se presentan en el monitoreo de un observable fisiologico
de algunos padecimientos especificos (como cpilepsia, arritmias cardiacas o pirosis por
reflujo esofiagico) es que resulta dificil medir las observables fisiolégicas de interés al
paciente en ¢l momento preciso en que tiene un episodio.

En las iltimas decadas, los nuevos avances tecnoldgicos han permitido realizar
¢l monitorco continuo de muchas observables fisiologicas hasta durante 24 h a los
pacientes; esto permite tener un registro completo de la observable en cuestion,
incluyendo los sucesos en que el pacientes pasa por un episodio patoldgico, lo cual
deja la posibilidad de comparar medidas sanas y patologicas.

Sin embargo, para la interpretacion adecuada de datos continuos, se requiere aplicar
herramientas de series de tiempo, caos, fractales y complejidad. La serie de tiempo fi-
siologica mejor estudiada es el ritmo cardiaco, mediante un clectrocardiograma, donde
sc ha observado pérdida de la variabilidad con envejecimiento y diferentes cardiopatias.

La enfermedad de reflujo gastroesofdgico es un problema comiin en las personas
mayores de 50 anos, representa un importante porcentaje de consultas médicas al ano
vy, aunque no cs un padecimicnto mortal como las patologias cardiacas, puede causar
muchos problemas,; ya scan cconomicos, familiares, laborales o personales, a quicen la
padcce. El esfuerzo médico por dar un diagnostico correcto y cvitar tratamicentos o,
cn ¢l peor de los casos, intervenciones quirirgicas innecesarias, ha generado el interés
para la investigacion cientifica. Y es que los métodos tradicionales utilizados para dar
diagnostico de este padecimiento, han presentado problemas que han conducido al
paciente a pasar situaciones incémodas v dolorosas para ¢l (clla) y sus cercanos (amigos,
o familia).

Despucés de hacer pasar al paciente por una serie de prucbas que lo llevan a realizarse
un pHmetria gastroesofagica, ésta cs evaluada para diagnosticar el padecimiento de la
mejor mancra posible. La puntuacion de DeMeester es ¢l parametro por excelencia
para la cvaluacion de las pHmetrias, sus mediciones v comparaciones cstadisticas
hacen de este método una maquinaria cuasicompleta para lograr cl objetivo médico del
diagndstico; sin embargo, los parametros evaluados para la puntuacion de DeMeester
cacn cn la limitacion de tomar promedios v desviaciones, medidas cstadisticas cstéticas
que no siempre dan la informacion suficiente para distinguir entre pHmetrias de sujetos
sanos y de pacicentes sinfomaticos.
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En ¢l presente trabajo de tesis, se propone analizar los datos recopilados en
la pHmetria como una scric de valores cquicspaciados y cambiantes a lo largo del
monitorco continuo del pH esofagico de 24 h, i.c., como una seric de tiempo; estos
datos fucron proporcionados por el Laboratorio de Motilidad del Departamento de
Gastroenterologia del Instituto Nacional de Ciencias Médicas y Nutricién Salvador
Zubirdan (INCMNSZ), con autorizacién del Dr. Migucl Angel Valdovios Diaz, y por
el Dr. Jerry D. Gardner (Science for Organizations). Los datos proporcionados por
el INCMNSZ corresponde con las pHmetrias de un grupo heterogéneo de pacientes
con varios sintomas gastrointestinales, mientras que los datos facilitados por ¢l Dr.
Gardner corresponde con las pHmetrias de un grupo homogénco de sujetos sanos (no
sintomaticos). A estos datos se les realizo un estudio retrospectivo, se investigo si el
analisis dinamico de la base de datos, v la aplicacion de dichas herramientas, podria
dar mayor informacion estadistica acerca de la distribucion de los valores de acidez
registrados en la pHmetria.

El método tradicional para efectuar un analisis de una serie de tiempo es ¢l analisis
espectral Fourier. El uso de estas herramientas ha tenido mucho éxito en el analisis del
ritmo cardiaco, debido a esto, se intenta aplicar cstas medidas estadisticas a otras series
de tiempo de senales fisiologicas; especificamente, para este trabajo, se intenta aplicar
cn la pHmetria.

En csta tesis se desarrollaron diferentes manceras de analizar las series de tiempo
pHmétricas. Ademas, aplicando una téenica diferente, Multifractal Detrened Fluctua-
tion Analysis (MFDFA), se encontré que las serics de tiempo de las pHmetrias presen-
tan un comportamicnto multifractal. La téenica mencionada logrd distinguir diferentes
grupos del comportamicento de las series pHmétricas de los pacientes sintomaticos, con
una diferencia significativa del comportamicnto observado en las series de tiempo de
pHmetria de los sujetos sanos.

Adicionalmente, se realizé un analisis de comparacion clinico llamado Curva ROC;
dicho analisis fue realizado por el M. D. Eduardo Cardenas en el marco clinico de su
tesis de Maestria en Ciencias Médicas con base en la estadistica desarrollada en esta
tesis. El resultado del analisis fue que el método de multifractales puede diferenciar en-
tre sujetos sanos, pacientes sintoméaticos con ERGE y pacientes sintométicos con TFD
con una cficiencia del 85 %.

Con estos resultados, el paso siguiente sera estudiar cémo se relaciona la estadistica
con las diferentes patologias del eséfago, con las comorbilidades y con el envejecimiento.
Para lograrlo, scra necesario el plantcamiento de un estudio prospectivo, con grupos
de pacientes que tengan una sola patologia bien determinada. El propdsito de la
investigacion, planteada en csta tesis, es ayudar a los profesionales médico para llegar a
un diagnéstico oportuno incluyendo la dindamica de la observable de la acidez esofagica
(ademds de los momentos de la distribucién) para, de esta manera, ayudar a los
pacientes a recuperarse de sus sintomas con un tratamiento adecuado.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Un poco de historia

El estudio del sistema digestivo no despertd ningiin interés cientifico para su estudio
cn los tiempos de Galeno'. En la antigiiedad se crefa que la funcion del intestino estaba
limitada a proporcionar el quilo?, que luego cl higado convertia en sangre. Si bien las
estructuras del intestino se habian descrito con mucha cxactitud, tal vez a partir de
las obscrvaciones hechas durante la caza de animales, recién en los siglos XVIIT y XTX,
se comenzd a conocer ¢l funcionamiento del tracto gastrointestinal (Aunque también
sc tienen registros del aporte de Leonardo da Vinei® [1] y sobre todo del padre de la
anatémia Andrés Vesalio® [2, 3]).

Uno de los avances en el conocimiento de la fisiologia gastrointestinal se logrd co-
mo resultado de un accidente. En 1822 William Beaumont, cirujano del ¢jéreito csta-
dounidense, auxilié a Alexis St. Martin, un canadicnse que habia sufrido una herida
de bala en térax y abdomen. Aunque no esperaba sobrevivir, el joven St. Martin se
recuperd v sus heridas cicatrizaron; sin embargo, ¢l paciente quedd con una fistula®

1Galeno de Pérgamo (Pérgamo, 130 A. D. - Roma, c. 200/216 A. D.), més conocido como Galeno,
fue un médico gricgo. Sus puntos de vista dominaron la medicina europea a lo largo de méas de mil
anos.

2El quilo es un flnido formado por bilis, jugo pancreatico y lipidos emulsionados que se produce en
¢l duodeno (primera poreién del intestino delgado) del ser humano y otros vertebrados como producto
de la digestion de las grasas de los alimentos ingeridos.

*Leonardo da Vinei (Leonardo di ser Piero da Vinei) fue un pintor florentino. Notable polimata del
Renacimiento italiano (a la vez anatomista, arquitecto, artista, botanico, cientifico, escritor, escultor,
fildsofo, ingeniero, inventor, misico, poeta y urbanista) nacié en Vinei el 15 de abril de 1452 y fallecid en
Amboise ¢l 2 de mayo de 1519, a los 67 anos.

4 Andries van Wesel (Andrés Vesalio) (Bruselas, actual Bélgica, 31 de diciembre de 1514 - Zante,
actual Grecia, 15 de octubre de 1564), autor de uno de los libros mads influyentes sobre anatomia
humana, De humani corporis fabrica (Sobre la estructura del cuerpo humano). Basé sus estudios
anatomicos en la observacion direeta, rechazando algunos errores anatdmicos presentes en la obra de
Galeno, por lo que es considerado el fundador de la anatomia moderna.

5Una fistula es una conexién o canal anormal entre érganos, vasos o tubos.
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permancntemente abicerta en su estémago. Beaumont quedd intrigado por este defecto
cn ¢l paciente y lo utilizd como sujeto de prucha para estudiar el proceso de la digestion.
Le hizo ingerir distintos tipos de alimentos y recolecto el contenido gastrico mediante
un tubo que introducia a través de la fistula. Beaumont deseribié el movimiento del
estomago y confirmé la presencia de dcido clorhidrico (HCI) y de un fermento, que
luego se demostrd era el resultado de la enzima proteolitica pepsina. Debido a este
(des)afortunado accidente, Beaumont y St. Martin ganaron un lugar en la historia de
la fisiologia gastrointestinal [4].

En ¢l campo de la investigacién, mds formalmente, Pavlov® recibe el premio Nobel
de Fisiologia o Medicina en 1904 en reconocimiento de su trabajo en la fisiologia
de la digestion [5], a través del cual el conocimiento sobre aspectos vitales de su
funcionamiento han sido transformados y ampliados.

1.2. El tubo digestivo

El sistema digestivo es muy importante para la subsistencia del organismo, en ¢l se
producen enzimas y hormonas que descomponen los alimentos ingeridos en moléculas
mads simples (de baja masa molecular), luego estas moléculas sirven como materia prima
a la parte anabdlica, del metabolismo, para sintetizar (mediante reacciones endonérgi-
cas, que requicren energia) componentes celulares (biomoléeulas)[6]. A través del tracto
grastrointestinal entran al cuerpo nutrientes, vitaminas, minerales, clectrolitos v agua.

El tracto gastrointestinal consiste en un largo tubo cuya luz’ se encuentra en la
parte interna del cuerpo y cuyas partes actilan como interfase entre el medio interior y
cl medio exterior, su fisiologia peristaltica tiene un comportamiento descrito por la ley
de Laplace®; si bien el tracto gastrointestinal estd ubicado dentro del cuerpo, en realidad
consiste en un largo tubo cuya luz ¢s una extension del medio externo. Esta pared no
permite la entrada de sustancias daninas al cuerpo ni la pérdida de liquidos corporales
de otras sustancias. El proceso de digestion v absorcién de nutrientes requicre que a
lo largo del tracto gastrointestinal, exista una cubierta cepitelial sana ¢ intacta que le
permita resistir los efectos de sus propias secreciones digestivas. Este proceso también
implica el movimiento de sustancias a través del tracto gastrointestinal a una velocidad
que facilite la absorcion y requiere la presencia de enzimas para la digestion y absorcién
de los nutrientes [7].

fIvan Petrévich Pavlov (Riazdn, 14 de septiembre de 1849 - San Petersburgo, 27 de febrero de
1936) fue un fisiclogo ruso.

"La luz intestinal es el didmetro interno del intestino, la parte hueca central del tubo y en general
de enalquier cilindro hueco.

®La ley de Laplace (en honor del fisico y matemdtico francés Pierre Simon Laplace) es mna ley
fisica que relaciona el eambio de presiones en la superficie que separa dos fluidos de distinta naturaleza
con las fuerzas de linea debidas a efectos moleculares. Para cilindros, AP? = %, donde o cs la tension
superficial v I es el radio de curvatura perpendicular.

2
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1.3. Anatomia y fisiologia del tracto gastrointesti-
nal

A lo largo del tracto digestivo, los alimentos y otras sustancias se mueven con lenti-
tud a medida que se van descomponiendo en forma sistemaética en iones y moléeulas
simples para poder ser absorbidas en el cuerpo. En el intestino grueso (también conoci-
do como colon)? se acumulan los nutrientes que no han sido absorbidos y los desechos,
que luego seran climinados.

| Esfinter pilérico |

' DUODENO

Figura 1.1: Anatomia del aparato digestivo. Tomada de la referencia [§]

El sistema digestivo se divide en 4 partes (ver figura 1.1):

1. La parte superior, que comprende boca, ecsofago y estomago, actia como
receptaculo para la incorporacién v el pasaje de los alimentos.

2. La porcion media consiste en ¢l intestino delgado, donde se encuentran ¢l duodeno,
yeyuno ¢ ilecon. La mayor parte de los proceso digestivos v de absorcion ocurren
cn ¢l intestino delgado.

“9El intestino grueso es la pemiltima poreién del tubo digestivo, formada por el ciego, ¢l colon, el
recto y el canal anal. El colon constituye la mayor parte del intestino grueso, mide unos 1.5 m de
longitud y 6.5 ¢m de didmetro; extrace agua y sal de residuos sélidos antes de que sean eliminados del
CUCTPO.
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3. El segmento inferior, donde estan el ciego, colon y recto, sirve como canal de
almacenamiento v la climinacion de la materia fecal.

4. La cuarta porcién esta formada por los érganos accesorios, en los que figuran las
glandulas salivales, higado v pancreas. Estas cstructuras producen secreciones
digestivas que ayudan a degradar los alimentos y regulan la utilizacion y el
almacenamiento de los nutrientes.

1.4. El esdéfago y el estomago

El esofago actiia como un conducto para cl transporte de los alimentos desde la
cavidad bucal hasta el estomago, consiste en un tubo muscular hueco colapsable entre
las degluciones; tiene una longitud de 18 a 26 cm y la luz se distiende hasta 2 cm
en sentido anteroposterior vy 3 em lateralmente para alojar el bolo alimenticio. Se
halla ubicado detras de la traquea, comienza en el extremo inferior de la faringe, a
través de la cual recibe el alimento, v en el proceso de la deglucién participa una scric
de contracciones peristalticas (ver scccion 1.4.2) que movilizan el alimento hacia cl
estomago.

Garganta (faringe)

r—Esfinter esofagico
| superior

(cerrado)
(EES)
Torax Eséfago 0
(10 puigadas; 25 cm) |

Figura 1.2: Anatomia del esofago. Tomada de la referencia [9)

En el eséfago, la capa muscular es responsable de la funcién de transporte. Las pare-
des musculares del tercio superior del eséfago estan formadas por miisculo cstriado'®

WE] tejido muscular estriado es un tipo de tejido muscular que tiene como unidad fundamental
el sarcomero, presenta cstrias que estin formadas por las bandas claras y oscuras alternadas del
sarcémero. Es el encargado del movimiento de los esqueletos axial y apendicnlar, y del mantenimiento
de la postura o posicién corporal. El miisculo estriado o esquelético se fija en los huesos o la piel por
medio de prolongaciones fibrosas llamadas tendones.

4
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esquelético (de movimientos voluntarios); estas fibras musculares son reemplazadas cn
forma gradual por fibras de miisculo liso!! (de movimientos involuntarios) de modo que
en cl tercio inferior del eséfago la capa muscular esta compuesta unicamente por este
tipo de misculo.

Los extremos superior ¢ inferior del eséfago funcionan como esfinteres'?. En su parte
proximal, cl eséfago comicnza donde ¢l misculo constrictor inferior se fusiona con el
cricofaringeo, constituyendo una zona del misculo esquelético conocida funcionalmente
como esfinter esofdgico superior (EES)™. El EES sc contrae en reposo y se crea una
presion elevada que impide que el aire inspirado penetre en el eséfago. Dentro del hiato
diafragmatico, el cuerpo del eséfago termina con un misculo liso circular engrosado
asimétricamente conocido como esfinter esofdgico inferior (EEL cs un drca fisiol6gi-
camente demostrada, aunque no se identifica en forma anatomica, i.c., se observa su
funcionamiento, pero no hay un érgano especifico que haga esa funcion). El eséfago lle-
ga a csc nivel a través del hiato diafragmatico, formado por los pilares diafragmaticos.
El entreernzamiento de los haces diafragmaticos, junto con el ligamento o membrana
frenoesofagica y el engrosamiento de las fibras de la capa circular esofagica, contribuyen
al mecanismo de esfinter'. Se encuentra a 1 o 2 em sobre la unién entre ¢l eséfago y
cl estémago, su funcién es evitar cl reflujo del contenido gastrico al eséfago (ver figura

1.3 b)).

El estémago, como se puede observar en la figura 1.3 a), es una estructura en forma
de saco ubicada en la parte superior del abdomen que sirve como reservorio del ali-
mento durante las primeras ctapas de la digestion. El volumen residual aproximado del
estémago cs de sélo 50 ml, pero puede aumentar hasta 1000 ml (maximo 1500 ml) antes
de que aumente la presion intraluminal (dentro de la luz). El eséfago desemboca en el
estomago a través de un orificio denominado cardias, por su proximidad al corazén. La
zona del estémago que se encuentra por encima y a la izquicrda del cardias se denom-
ina fondo o fundus, la porcién central se denomina cuerpo, cl orificio rodeado por un
miuisculo de forma anular que desemboca en el intestino delgado se denomina piloro, v
la porcién comprendida entre el cuerpo y el piloro se denomina antro.

HLos miisculos lisos forman las paredes de las visceras v no estdn bajo ¢l control de la voluntad, sus
fibras no contienen estrias, sino que posee bolas densas que reemplazan a estas. La fase de contraceion
de este tipo de misculo es duradera, es decir, ¢l metabolismo de gasto de encrgia de ATP es més lento
que el del miiseulo esquelético. El musenlo liso forma capas dentro de los 6rganos huecos.

2Un esfinter es un miseulo con forma cirenlar o de anillo, que abre y cierra el orificio de una cavidad
en el cuerpo y permite el paso de una sustaneia de un érgano a otro por medio del tubo u orificio a la
vez que impide su regreso. Existen mids de 40 esfinteres diferentes en el cnerpo humano.

BRI esfinter superior estd formado por los constrictores de la farfnge cuyo principal componente es
un engrosamicento del miseulo estriado, que es el musculo cricofaringeo, que previene la entrada de
aire al esofago durante la respiracion.

HE] ligamento frenoesofigico se inserta en el eséfago inferior contribuyendo a la fijacién del EEIL en
¢l hiato diafragmético, esta posicion permite que las contracciones del diafragma ayuden al EEL para
mantener la zona de alta presion que evite que el contenido gistrico penctre en el esofago.
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La distension estomacal, con su presion, puede vencer mas facilmente al esfinter
esofagico inferior que al esfinter pildrico.

Eséfago

Esfinter esofagico
inferior

Acido y contenido
estomacal que
regresan hacia
el esofago

b)

Figura 1.3: Anatomia del estémago a) y del esfinter esofigico inferior b). Tomada de las
referencias [10, 11]

1.4.1. Histologia esofagica

El tracto digestivo, por debajo del tercio superior del esofago, es en esencia un tubo
de 5 capas (que se describen de la capa mds interna a la més externa) [12], como se ve
en la figura 1.4 a).

La capa intraluminal, o capa mucosa, esta formada por eé¢lulas productoras de moco
(sobre todo en los estremos superior ¢ inferior), que lubrica y protege la superficie
interna del canal alimenticio. En la endoscopia'® se muestra lisa y de color rosa.

A su vez consta de epitelio (de tipo escamoso estratificado), ldmina propia (tejido
conjuntivo con células mononucleares y vasos sanguincos) y musculo de la mucosa
(fibras muscuares lisas). Las células epiteliales de esta capa tienen un recambio rapido
v son reemplazadas cada 4 o 5 dias.

Cada dia se eliminan 250 g de estas células en las heces. El dano en esta capa de
tejido sana rapidamente v sin dejar cicatriz, esto se debe a la capacidad de regeneracion
de la capa mucosa.

£ - - - - - P b - . - - - -

15Es una téenica diagndstica, titilizada en medicina, que consiste en la introduceién de ima cdmara
o lente dentro de un tubo o endoscopio a través de un orificio natural, una incision quirtirgica o una
lesion para la visualizacion de un érgano hueco o cavidad corporal.

6
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La capa submucosa esta compuesta por tejido conectivo, esta capa tiene vasos san-
guineos, nervios (que forman el plexo submucoso de Meissner) y estructuras que tienen
a su cargo la secrecion de las enzimas digestivas.

La tercera y cuarta capa son las capas musculares interna circular y externa longi-
tudinal, que facilitan el movimiento del contenido del tracto gastrointestinal.

La quinta capa, muscular cxterna, csti envuelta en una delgada capa de tejido
concctivo, que en algunos casos puede estar rodeada por cl epitelio pavimentoso simple
que cubre ¢l peritoneo visceral.

Las regiones intraperitoncales del tracto digestivo estan envueltas en ¢l peritonco.
El peritoneo es la membrana que envuclve la mayor parte de los érganos del abdomen
(ver figura 1.4 b)).

A diferencia del resto del tracto gastrointestinal, cl eséfago no tiene capa scrosal®.

Pantonac
paEnetal superion Pearitonso parietal

posterior (PPP)

Peritoneo
pariatal
antarior (PPA)

Epitelio Luz esofigica

(medio externo)
Mesceokn
transverso

Pentoneo 1. colon transverso
parietal 2, nivel submesocdlico
inferior (PP1) 3. nival supramesocalico
a) b)
Figura 1.4: Histologia del esdofago a) y antomia del peritoneo b). Tomadas de las refrencias

[9, 13]

1.4.2. Peristalsis

La peristalsis ¢s una seric de contracciones musculares como oleadas gue transportan
los alimentos a las diferentes estaciones de procesamiento del tracto digestivo [14, 15].
El proceso de peristalsis comienza en cl esofago cuando el bolo alimenticio es
tragado. Los fuertes movimientos como oleadas del miisculo liso del eséfago llevan el

16En anatomia, una serosa (0 capa serosa) cs una mernbrana epitelial compuesta por una fina capa
de células epiteliales y otra fina capa de tejido conjuntivo. Las serosas tapizan las cavidades corporales
v recubren los 6rganos que se encuentran en ellas, ademds de secretar un fluido acuoso que reduce la
friccion y actiia de lubricante en el roce entre los distintos clementos de esa cavidad.
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alimento hasta cl estomago, donde es agitado hasta convertirse en una mezcla liquida
llamada quimo. Luego, la peristalsis contintia en ¢l intestino delgado, en donde mezcla
v mueve ¢l quimo, lo que permite que los nutrientes scan absorbidos por el torrente
sanguinco a través de las paredes del intestino delgado. Concluye en el intestino grueso,
en donde ¢l agua de los alimentos no digeridos ecs absorbida al torrente sanguinco.
Finalmente, los desechos restantes son exeretados a través del recto y el ano.

La actividad motora csofagica coordinada iniciada por ¢l acto de deglucién
sc denomina peristalsis primaria. Una contraccién faringea rapidamente progresiva
transporta ¢l bolo alimenticio a través del EES relajado al eséfago. Una vez que el
esfinter se cierra, una contraccion circular comienza en el eséfago superior y prosigue
hacia abajo, a lo largo del cuerpo del eséfago, para propulsar cl bolo a través del EEIL
relajado, este se cierra con una contraccion prolongada.

La peristalsis secundaria cs una contraccion gradual en el cuerpo esofagico no
inducida por la deglicion, sino por la estimulacion de receptores sensoriales alojados en
el cuerpo del eséfago. Atribuida generalmente a la distension por un bolo, la peristalsis
sccundaria se origina solamente en ¢l esofago.

1.4.3. Mecanismos de control neural

La funcién gastrointestinal esta regulada por el sistema nervioso entérico [16] (SNE,
se encarga de controlar directamente el aparato digestivo) que se encuentra en las
envolturas de tejido que revisten el eséfago, el estomago, el intestino delgado v el
colon, tnicamente dentro de la pared del tracto gastrointestinal, v por las divisiones
simpdtica (encargada de la inervacion de los miisculos lisos, el misculo cardiaco y
las glandulas de todo ¢l organismo) y parasimpdtica (encargada de la produccién de
neurotransmisores v ¢l restablecimiento de la encrgia corporal. Los nervios que lo
integran nacen cn ¢l encéfalo, formando parte de los nervios crancales, motor ocular
comun, facial, glosofaringco y vago. En la médula espinal se encuentra a nivel de
las raices sacras de S2 a S4) del sistema nervioso auténomo (SNA) [17], también
conocido como sistema nervioso vegetativo, s la parte del sistema nervioso que controla
las acciones involuntarias. El sistema nervioso auténomo recibe la informacion de
las visceras v del medio interno, para actuar sobre sus musculos, glandulas y vasos
sanguincos (ver figura 1.5). El SNE es una subdivision del sistema nervioso auténomo,
es llamado el “segundo cerebro” debido a que no sélo procesa la informacién y la regresa
al cerchro para su posterior integracion, sino que es capaz de integrar la informacién
por s mismo y actuar con basc en esta [18].

Cabe mencionar que la mayoria de los reflejos vicerales y sensaciénes organicas son
conducidas por aferentes de los nervios parasimpaticos, pero los impulsos que sirven al
dolor viceral son conducidos principalmente en los nervios simpéticos, con excepeion
las regiones pélvicas, esofago y traquea (ver figura 1.6). Ya que los nervios simpaticos
no son cscenciales en la regulacion de los reflejos viscerales, realizar una simpatectomia
que busca el alivio del dolor no produce ninguna disfuncién visceral seria [19)].

8
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Figura 1.5: El sistema nervioso auténomo (SNA), consiste en dos ramas antagonicas, el
sistema nervioso simpatico y el sistema nervioso parasimpatico. Tomada de la referencia [20].

Cuando el bolo alimenticio es llevado hasta la garaganta, se pierde el control sobre la
peristalsis; aunque el acto reflejo de tragar no tiene control consciente, si hay actividad
que corre a cargo del cerecbro porque hay actividad de control periférico. Muchas
actividades del cerebro se llaman “cercbrales” porque se aprecian al nivel méas alto
del cercbro, la corteza cercbral; acciones automaticas, como tragar o respirar, no son
actividades conscientes porque son responsabilidad del nivel méas bajo del cerebro, el
tallo o la médula. El sistema nervioso central se requiere para tragar, pero desde que la
comida cs tragada hasta que cs expulsada como desecho por el ano, el tracto digestivo
regula todos los procesos por si mismo; entre la ingesta y la defecacién ocurren muchas
actividades, en el intestino, que son ignoradas por ¢l cerebro, quien se cncarga de
controlarlas es el SNE. La defecacion, como el acto de tragar, requicre la participacién
del sistema nervioso central para realizarse normalmente [15].
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Figura 1.6: Se muestra el diagrama sintético de la inervacion dolorosa de distintas visceras.
Tomada de la referencia [19]. La parte intermedia del sistema digestivo, particularmente el
EEIL estd controlado por el SNE [15].

Si un poco de acido gastrico llega al eséfago mientras el EEI esta abierto, se
ncutraliza por las scereciones de glandulas especializadas que se encuentran en el arca.
Entonces los sintomas no representan ningiin problema cuando el EEIL la motilidad
esofdgica y las glandulas especializadas estan “trabajando” coordinadamente, porque
el sistema nervioso controla estos tres clementos sincronizada y conjuntamente. Cuando
fallan, es entonces cuando aparccen los sintomas [15].

Las neuronas intramurales (dentro de la pared del tracto) consisten en 2 redes, los
plezos'” mientérico y submucoso. Ambos plexos son agregados de células ganglionares'®
que se extienden en toda la pared gastrointestinal. El plexo mientérico (de Auerbach)
esta ubicado entre la capa de mmisculo liso circular y la capa de miisculo liso longitudinal;
el plexo submucoso (de Meissner) se ubica entre la capa mucosa y la capa muscular

"En anatomia, plexo es la red formada por varios ramos nerviosos o vasculares cntrelazados
pertenecientes unos a los nervios cercbrorraquideos y otros al simpético.

BLos ganglios son agregados celulares que forman un érgano pequetio con una morfologia ovoide
o esférica; en el caso del sistema nervioso, sirven como centros de integracidn de informaciéon neural.
Hay dos tipos de formaciones que reciben el nombre de ganglio que son: ganglios linfiticos v ganglios
NCTVIOSOS.

10
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circular. La actividad de las ncuronas de los plexos mientérico y submucoso cs
regulada por factores locales, por cstimulos del sistema nervioso auténomo y por
fibras interconectadas que transmiten informacién entre ambos plexos [21]. El plexo
micntérico consiste sobre todo en nna cadena lineal de nenronas de interconexion que
se extiende en toda la longitud del tracto gastrointestinal. Debido a su extension a lo
largo de toda la pared intestinal y a su ubicacién entre las dos capas musculares, su
funcién es controlar la motilidad a lo largo de todo el intestino. El plexo submmcoso
es el que controla el funcionamiento de cada segmento del tracto intestinal. Integra
las senales recibidas de la capa mucosa al control local de la motilidad, las scereciones
intestinales y la absorcién de nutrientes.
El tracto digestivo contiene 2 tipos de fibras aferentes'?:

1. Un grupo cuyos cuerpos celulares se localizan en el sistema nervioso central.

2. Un grupo cuyos cuerpos celulares estan cn los plexos intramurales.

La inervacién parasimpédtica eferente?’ del estémago, el intestino delgado, el ciego,
el colon ascendente y el colon transverso llega a través del nervio vago (o nervio neu-
mogastrico es el décimo de los doce pares crancales (ver figura 1.7(a)), actualmente se
los denomina nervios crancales). Nace del bulbo raquideo (ver figura 1.7(b)) ¢ incrva
la faringe, el eséfago, la laringe, la traquea, los bronquios, el corazén, el estémago, el
pancreas, cl higado v visceras que irriga la arteria mesentérica superior por plexos peri-
arteriales que llegan a los plexos mientéricos o de Auerbach donde se localizan las fibras
postsindpticas parasimpaticas; ¢l nervio vago da sensibilidad a la laringe, el oido v el
estémago, entre otros [22]. El resto del colon estd inervado por fibras parasimpéticas
que salen de los segmentos sacros de la médula espinal a través del nervio pelviano (ver
figura 1.5).

La inervacion simpatica eferente del tracto gastrointestinal se produce a través de
los ganglios simpaticos de la cadena tordcica y de los ganglios celiacos 2! [25], mesentéri-
co superior y mesentérico inferior. El sistema simpatico ¢jerce varios efectos sobre la
funcién gastrointestinal. Controla el grado de secrecién mucosa de las glindulas mu-
cosas, reduce la motilidad al inhibir la actividad de las neuronas del plexo intramural,

Los nervios aferentes transportan sefiales sensoriales al cercbro.

20L0s nervios eferentes condnceen sefiales estimulantes desde el cerebro hacia los misculos y glindulas.

A 0s ganglios ccliacos (también llamados ganglios semilunares) son dos grandes masas de forma
semilunar, borde inferior convexo y borde superior céneavo, compuestas de tejido nervioso y ubicados
en la parte superior del abdomen. Son los ganglios mds grandes del sistema nervioso auténomo (SNA),
formando parte de la subdivision simpédtica del mismo ¢ inervan la mayor parte del tracto digestivo. Se
encuentran ubicados a ambos lados de la linea media de la erura diafragmética, cerca a las glandulas
suprarrenales, uno a la derecha y el otro a la izquierda del tronco celinco. El ganglio del lado derecho,
que cs ¢l méas pequeno de los dos, esta situado justo por detris de la vena cava inferior. Ambos ganglios
celiacos estan profusamente interconectados.

11
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Figura 1.7: Los doce pares craneales (a) y anatomia del nervio vago (b). Tomadas de las
referancias [23, 24], respectivamente.

incrementa la funcién del esfinter y aumenta cl tono del musculo liso vascular en los va-
S0s sanguincos que irrigan el tracto gastrointestinal. La estimulacién simpatica bloquea
la liberacién de neuromediadores excitadoras en los plexos intramurales, lo que inhibe
la motilidad gastrointestinal. EI control simpatico de la funcién gastrointestinal es me-
diado por la actividad de los plexos intramurales; por cjemplo, cuando se incrementa la
motilidad gastrica a causa de un aumento de la actividad vagal, la estimulacion de los
centros simpaticos del hipotdlamo inhibe rapidamente la motilidad, a veces en forma
completa. Las fibras simpaticas que inervan ¢l esfinter esofagico inferior, estinter piléri-
co y los esfinteres anales interno y externo, son excitatorias, y su papel en cl control de
estos esfinteres no se comprende bien.

Las ncuronas del plexo intramural también se comunican con receptores en las
capas mucosa y muscular. Los mecanorreptores controlan la tension y la distension de
la pared del tracto gastrointestinal y los quimiorreceptores controlan la composicion
quimica (la osmolaridad??, la acidez y los productos de la digestién de proteinas y
grasas) de su contenido. Estos receptores pueden comunicarse directamente con las
células ganglionares en los plexos intramurales o con fibras viscerales aferentes que
influyen en el control que cjerce el sistema nervioso auténomo sobre la funcion gastrica.

228¢ conoce como osmolaridad a la medida que expresa el nivel de concentracion de los componentes
de diversas disoluciones. El concepto deriva de la presion osmdtica que cambia en las células del
organismo cuando se introduce la disolucion en cuestion.

12
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1.4.4. Hormonas gastrointestinales

El sistema endocrino (de secrecién interna) es el conjunto de érganos y tejidos del
organismo, que scgregan un tipo de sustancias llamadas hormonas, que son liberadas
al torrente sanguineo y regulan algunas de las funciones del cuerpo. Es un sistema
de scnales similar al del sistema nervioso, pero en cste caso, en lugar de utilizar
impulsos cléetricos a distancia, funciona cexclusivamente por medio de sustancias
(scnales quimicas).

Los érganos endocrinos también se denominan glandulas sin conducto o glandulas
endocrinas, debido a que sus seercciones se liberan directamente en el torrente
sanguinco, mientras que las glandulas exocrinas liberan sus sccreciones sobre la
superficie interna o externa de los tejidos cutdncos, la mucosa del estémago o el
revestimiento de los conductos pancreaticos.

El tracto gastrointestinal es el érgano endéerino méas grande del cuerpo, como sc
ve en la figura 1.8, Entre las hormonas producidas por el tracto gastrointestinal se
encuentran la gastrina, la secretina y la colesictocina (CCK); estas hormonas influyen
cn la motilidad y en la scerecion de clectrolitos, enzimas y otras hormonas.

Higado —_—
Factor de crecimiento stomago
insulinoide (somatomedina) Gastrina
Angiotensinégeno Ghrelina
Anglotensina Neuropeptido Y
TraminpeyHEae . Somatostatina
1 Histamina
| Endotelina
Duodeng ! X
. Pancreas
Secretina | \ z
Colecistoquinina Insulina
Glucagoén
Somatostatina
Polipeptido pancreatico
Rifidn ) ‘
= Glandulas adrenales| Medula adrenal
Renina / E
Eritropoyetina ' Glucocorticoides Al:!relna!ina
Calcitriol | Mineralocorticoides Noradre:nalina
Trombopoyetina J Androgenos Dopamina

Encefalina

Figura 1.8: Esquema del sistema endocrino digestivo. Tomada de la referencia [26]

La funcién primaria de la gastrina es la estimulacién de la seerecion de acido gastrico,
ademas la gastrina tience un efecto estimulador del crecimiento sobre la mucosa del
intestino delgado, del colon y de la regién de las gldndulas oxinticas (o parictales) del
cstomago.

13
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La somatostatina inhibe la liberacion de la gastrina y de acido géastrico. La histamina
cs seerctada en respuesta a la gastrina v estimula la secrecion de dcido gastrico en las
células parietales, también potencia la accidon de la gastrina y de la acetilcolina sobre la
secrecion de acido gastrico. Los antagonistas de la histamina de tipo 2 (Ha) disminuyen
la secrecion de acido gastrico al bloquear los receptores de Ha.

1.4.5. Secreciones gastricas

Ademas de las células seeretoras de moco que tapizan toda la superficic del
cstomago, la mucosa gastrica tiene 2 tipos de glandulas:

1. Las gldndulas oxinticas (gdstricas) estin ubicadas en ¢l 80% proximal del
estomago (cuerpo y fondo), secretan acido clorhidrico (HCL, componente del dcido
gastrico hasta en un 95%), gastrina, pepsinégeno, factor intrinseco® y moco.
Estas glindulas son estimuladas a secretar acido por la distencién del estémago.

2. Las glandulas piléricas estan localizadas 20 % en el distal o antro del estémago y
sccretan moco, algo de pepsinogeno y la hormona gastrina.

La zona de las gliandulas oxinticas del estémago csta compucesta por glindulas
y fositas gdstricas, la superficic y las fositas gastricas cstdn revestidas por céhulas
epiteliales productoras de moco. En las bases de las fositas gastricas se encuentran
las células parictales, que secretan HCI (el acido clorhidrico es un acido fuerte porque
ticne gran habilidad o tendencia a perder un protén, ion H' [28]) y factor intrinseco, y
las células principales, que secretan grandes cantidades de pepsindgeno.

Una de las caracteristicas mas importantes de la mucosa gastrica es su resistencia
a las scereciones sumamente acidas que produce, si la mucosa gastrica es danada se
interrumpe su impermeabilidad y penetran iones H' en el tejido; con la acumulacion
de los iones H en las células de la mucosa, el pH intracelular disminuye, se alteran
las reacciones enzimaticas y se interrumpen las estructuras celulares. El resultado cs
isquemia local, estasis vascular, hipoxia y necrosis tisular. Las prostaglandinas protegen
la superficic de la mucosa; la aspirina y los antiinflamatorios no esteroideos (AINE)
inhiben la sintesis de prostaglandinas.

La cestimulacién parasimpatica (por cl nervio vago) y la gastrina aumentan
las sccreciones gastricas, la histamina aumenta la secrecién de acido gastrico; la
investigacién y uso clinico de los antagonistas de los receptores de H, sugieren que
la histona scria la via final comin de la produccién de acido gastrico.

Las c¢élulas del fondo del estémago también sceretan lipasa gastrica, una enzima que
descompone los lipidos de la dicta en acidos grasos v diglicéridos.

23El factor intrinscco gdstrico es ima glucoproteina producida por las células parictales de la mucosa
gistrica (estémago), la enal es necesaria para la absorcién intestinal de la vitamina Byy [27].
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1.5. Medidas de acidez y alcalinidad (bases)

El pH e¢s una medida de acidez o alcalinidad de una disolucidon, indica la
concentracién de iones hidronio [Hz3OT| presentes en determinadas disoluciones. La
sigla significa “potencial hidrégeno”. Este término sc definié por Serensen®! en 1909
como ¢l negativo del logaritmo en base 10 de la actividad de los iones hidrogeno [29];

csto es:
1

pH = —logplan: | = logy, Torr]

donde [ay 1| indican concentracién de la actividad de los iones de hidrégeno.

Serie de tiempo [ag-] Sustancia pH aproximado
'
0.015 Drenaje minero acido (DMA)
Acido de una bateria
Ao Acido gastrico
=
- | Jugo de limon —
0.005 Bebida de cola P
LW | [ BTETH
0.000 Y = s Jugo de naranja o de manzana —
0 5000 10000 15000 20000
Tiempo t (4s) Cerveza 4.5
Café 5,0
a) Te 55
Serie de tiempo pH Lluvia acida <586
8
2| I i ran-ra
0 5000 10000 15000 20000 L
Tiempo t (4s)
b) c)

Figura 1.9: Ejemplo del uso de valores de concentracion de iones hidronio, a), y sus respectivos
valores de pH b); ndtese que se trata de la misma serie de valores de acidez, pero las unidades
y escalas difieren (Datos proporcionados por el INCMNSZ). En adjunto, un esquema de
. El

S

sustancias liquidas ordenadas con respecto de sus correspondientes valores de pll, ¢
pII=T se considera neutro (Tomada de la referencia [30]).

2 . 1 . .
24Ggren Peter Lauritz Serensen (9 de encro de 1868 - 12 de febrero de 1939), nacido en Havrebjerg
(Dinamarea), fue un quimico danés. Su gran aportacion es la de introdueir ¢l concepto de pH.

15

132.248.9.195/ptd2015/enero/0724322/Index.html 30/103



12/2/22, 9:58 PDF.js viewer

Capitulo 1. Introduccién

Ya que el valor de pH=T7 sc considera neutro, un valor superior o inferior a 7 es
alcalino o acido, respectivamente.

El término “pH” se ha utilizado universalmente por lo priactico que resulta para
evitar el mancjo de cifras largas y complejas. En soluciones diluidas, en lugar de utilizar
la actividad del ion hidrégeno, se le puede aproximar empleando la concentracion
molar del ion hidrégeno [31]. Las sustancias dcidas ticnen una alta tendencia de perder
protones (iones de H) debido a la capacidad oxidativa del H.

Por c¢jemplo, una concentracion de [Hz3OT| = 1x 1077 M (0.0000001) es simplemente
un pH de 7, ya que pH = —log[10~ 7| = 7. Una muestra de estos valores se observan en
la figura 1.9.

En csta scrie de acidez esofigica de un paciente sintomatico, se puede observar que
los valores de concentracion de iones hidronio son extremadamente pequenos (algunos
del orden de 10~*) y pueden variar drasticamente (en 6 érdenes de magnitud), mientras
que la escala logaritmica permite manipular estos valores con diferencias de algunas
unidades, que son mas familiarcs para los usuarios. Este es un c¢jemplo claro del
porqué se prefiere trabajar con los valores de pH y no de la concentracion.

1.6. Patologias del es6fago

Algunos sintomas esofdgicos son [32]:

1. Pirosis: cs una scnsacién quemante o de ardor localizada retroesternalmente?. Es
un sintoma caracteristico de la enfermedad de reflujo gastroesofigico (ERGE).

2. Esofagitis: cs la inflamacién que dana los tejidos del esétago.

3. Odinofagia: es dolor con la deglucion, generalmente indica un trastorno inflama-
torio de la mucosa.

4. Dolor tordcico: puede cstar producido por cualquier lesion, su relevancia consiste
cn que puede ser imposible de diferenciar clinicamente del dolor de la cardiopatia

isquémica.

5. Regurgitacion: aparicion involuntaria (sin nausca asociada) del contenido gédstrico
o esofdgico en la boca.

6. Disfagia: cs la dificultad para la deglucion.

2 Retroesternal (atrds del esternén) es la parte del torax por encima del diafragma, se le lama de
esta mancera porque esta situado en la zona del pecho.
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1.6.1. La pirosis

La pirosis se atribuye popularmente a la regurgitacion del contenido gastrico acido
cn cl interior del eséfago; pero las sensaciones son descritas cuando la acidez géastrica
esta ausente. La misma sensacion de quemazon o ardor se indujo al inflar un globo
insertado en el extremo inferior del eséfago. De hecho el agua fria y el hidroxido de
sédio (NaOH) fueron mejores estimulantes que el HCL La acedia va acompanada de
regurgitacion acida, término que designa la sensacion de ardor que parcce ascender
al eséfago con o sin regurgitacién del contenido gastrico. La observacion con rayos
X demostro que esta sensacion se acompana de inversion de la peristalsis csofigica
v que los periodos de pirosis se acompanan de constriceion en el eséfago inferior. Se
concluyo que ambos fenémenos son resultado de actividad neuromuscular anormal y
que la constitucién quimica de un fluido regurgitado tiene poca importancia [33].

1.6.2. Epidemiologia

En csta tesis, sc considera a los trastornos digestivos como un problema de salud
publica ya que, en el paciente, se tiene un impacto potencial en su calidad de vida,
lo que implica problemas tanto de salud como personales y econémicos (disminucion
en su capacidad laboral, altos costos en tratamientos que incluyen pruchas y cirugias
innecesarias, disrupeion familiar y aumento en la mortalidad) [34].

La prevalencia?® de enfermedad por reflujo gastroesofagico, comiin en las personas
mayores de 50 anos, en México es del 20 %, en América del Norte es de 19.8-20% y en
Europa 9.8-18%. En los paises asidticos la prevalencia es menor (2.5-4.8%). Se estima
que, a nivel mundial, 25 % de los adultos presentan, cada mes, sintomas caracteristicos
de enfermedad por reflujo gastroesofigico como son pirosis (acidez) y reflujo, el 12%
los presenta cada semana v el 5% diariamente.

Ademads esta enfermedad representa el 5% de las consultas de atencidn primaria
en paises occidentales [35]. Se estima que el 40 % de los adultos en nuestro paifs tienen
sintomas de reflujo al menos una vez al mes, 20 % una vez a la semana y 7% a diario
[36]. Estas cifras suman un 67 % de la poblacién adulta que no atiende sus sintomas y,
por tanto, no hay registro de su enfermedad ni tratamientos, esto se esquematiza en el
“Iecberg de GERD (GastroEsophageal Reflux Desease, por sus siglas en inglés)”

En la figura 1.10 se mucstra ¢l Ieceberg de GERD, en él se muestra que a pesar de los
datos que se registran en la clinica, en realidad son muchos mas los casos de prevalencia
de la enfermedad de reflujo gastroesofigico.

2En epidemiologia, se denomina prevalencia a la proporcion de individuos de un grupo o una
poblacién que presentan una caracteristica o evento determinado en un momento o en un periodo
determinado. Es un pardmetro 1itil porque permite desceribir un fendmeno de salud, identificar la
frecnencia poblacional del mismo y generar hipotesis explicatorias. La utilizan normalmente los
epidemidlogos, las personas encargadas de la politica sanitaria, las agencias de seguros v en diferentes
ambitos de la salud piblica.
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Clwonic, recurment heartbuam and other

Including dysg
hoarseness. etc,

Reports of frequent episodes of
heartbum, but no other symptoms

Mild interminient heartburmn,
not seen by a physician

GERD ICEBERG

Figura 1.10: El “Iceberg de GERD”. Tomada de la referencia [37]

1.6.3. Enfermedad de reflujo gastroesofagico (ERGE)

El término reflujo se refiere a un movimiento de retorno hacia atras. En el contexto
de la ERGE, es ¢l movimiento inverso del contenido gastrico hacia el eséfago, lo que
puede producir pirosis. Es posible que sca ¢l trastorno més frecuente cn el tracto
gastrointestinal. La mayoria de las personas sienten pirosis en forma ocasional como
consecuencia del reflujo gastroesofdagico (RGE). Estos sintomas sc producen después de
la ingesta, son de corta duraciéon y rara vez causan un problema méas importante; sin
embargo, en algunas personas la pirosis persistente puede representar una enfermedad
de reflujo con esofagitis [38].

El EEI regula el flujo del alimento hacia el estomago, ¢l mantenimiento de la funcion
antirreflujo del EEI esta controlado por mecanismos internos y externos. Los miisculos
circulares del eséfago distal constituyen el mecanismo interno y la porcién del diafragma
que rodea al esdfago constituye el mecanismo externo, con respecto del eséfago. Los
musculos oblicuos del estomago, ubicados por debajo del EEL forman una solapa que
contribuye a la funcién del EEIL La relajacién del EEI es un reficjo del tronco encefalico
mediado por el nervio vago en respuesta a diversos estimulos aferentes [39]. Luego de
la ingesta cs frecuente la relajacién transitoria. La distensién?’ gastrica y los alimentos
ricos en grasa, chocolate, alcohol, café y tabaco aumentan la frecuencia de la relajacién
[40]. En condiciones normales, las sustancias que refluyen retornan al estémago por

2"Distension, en medicina, es el cambio en el tamafno o forma de un tejido u érgano tras aplicar
una tension externa. Se produce debido a un movimiento brusco, caida, golpe o una fuerte torsion del
tejido, que hace superar su amplitud normal. En las visceras huecas se produce por el ineremento de
gas o liquido en su interior. Cuando afecta al estomago se denomina distension gastrica.
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accion de las ondas peristalticas sccundarias del esofago y la saliva de la deglucién
ncutraliza y limpia ¢l acido refluido.

Se picnsa que la ERGE se asocia con un EEI débil que permite el reflujo (ver figura
1.11); aunque, como ya se menciond anteriormente en la seecién 1.6.1, es posible que
los sintomas se deban a un problema manométrico. En condiciones normales, la presion
basal (cuando estd contraido) del EEI oscila entre los 10 y 40 mmHg, y durante la
relajacion (cuando se abre) es de ~8 mmHg [41]. En la mayoria de los casos, cl reflujo
se produce durante la relajacion transitoria del eséfago. El vaciado gastrico retardado
también contribuye al reflujo al aumentar ¢l volumen y la presion gastricos. El dano a
la mucosa csofagica esta en relacion con las caracteristicas destructivas del reflujo y con
cl tiempo de contacto con ella. Los liquidos gastricos acidos (pH<4) son muy dafiinos
y el esofago no tiene la estructura suficiente, como ¢l estémago, para producir ¢l moco
protector contra cl dcido. En condiciones normales los movimientos peristalticos del
esofago vy el bicarbonato de la saliva eliminan y neutralizan ¢l RGE. La disminucién de
la salivacién y de la capacidad para neutralizar, dcido, de la saliva puede contribuir a
una alteracién en la climinacién del reflujo dcido en el eséfago [42].

Reflujo Gastroesofagico

Diafragma

Musculo Esfinter Esofagal

Piloro

Musculo Esfinter
Esofagal Abierto
Permitiendo el Reflujo /

Muasculo Esfinter
Esofagal Cerrado

Figura 1.11: El EEI relajado permite el reflujo del contenido gdstrico. Tomada de la referencia

[43]

La esofagitis por el reflujo implica dano en la mucosa del eséfago, hiperemia e
inflamacién. El sintoma maés frecuente en casos de ERGE es la pirosis, en muchos
casos cs intensa y se produce de 30 a 60 minutos después de la ingesta; por lo general
cmpeora al flexionar la cintura o al recostarse y se alivia al sentarse en posicion erguida.
La gravedad de la pirosis no tiene relacion con la intensidad del dano a la mucosa [44].

Otros sintomas son los eructos y dolor en el pecho, el dolor suele ubicarse en la zona

cpigastrica®® o retrocsternal y se irradia hacia la garganta, los hombros o la cspalda.

28| epigastrio es la regién del abdomen que se extiende desde ¢l diafragma hasta aproximadamente
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El reflujo del contenido gastrico puede producir también sintomas respiratorios como
sibilancias, tos crénica y ronquera (sindrome de Cherry). Hay evidencia que vincula
a la ERGE con el asma bronquial. El mecanismo propuesto para el asma y la tos
crénica asociados con la ERGE incluye la macro y microaspiracion®’, la lesién laringea

y broncoespasmo™ de origen vagal (sindrome de Mendelssohn).

El reflujo persistente produce un ciclo de dano a la mucosa que causa hiperemia®!,

edema®? y erosién de la superficie de la Inz esofdgica; esto puede producir complicaciones
como ecstrecheces™ y un trastorno denominado eséfago de Barrett. Las estrecheces
s¢ deben a una combinacién de tejido cicatrizal, espasmo y edema: producen una
constriccion de la luz csofdgica que puede causar disfagia en algiin momento. El
esofago de Barrett se caracteriza por un proceso de reparacion en el que la mucosa
del epitelio pavimentoso que tapiza el eséfago es reemplazada en forma gradual por
cpitelio cilindrico similar al del estéomago y el de los intestinos; se asocia con un mayor
riesgo de cancer de eséfago por considerarse una lesién premaligna [45).

Figura 1.12: Endoscopia del eséfago de Barrett. Se puede observar el cambio de color entre la
mucosa esofagica normal (de color “rosa”) y el eséfago de Barrett (de color “rojizo”). Tomada
de la referencia [16].

el séptimo u octavo espacio intercostal, y queda limitada en ambos lados por las costillas falsas.
2Macro y microaspiracién se refiere la aspiracién no intencional de grandes o pequenas cantidades
de material refluido.

%En medicina se entiende por broncoespasmo el estrechamiento de la luz bronquial como
consceuencia de la contraceion de la musculatura de los bronquios, lo que causa dificultades al respirar.,
También se puede definir como espasmos en los bronquios que impiden ¢l paso del aire hacia los
pulmones. Casi siempre se generan sibilancias, disnea, dolor en el térax o tos al inhalar aire.

31La hiperemia es un awmnento en la irrigacion a un organo o tejido. Puede ser activa (arterial), o
pasiva (venosa). Generalmente la hiperemia va acompanada de aumento en la temperatura y a veces,
también de volumen. Macroscopicamente, un érgano hiperémico adquicre un tono rojo intenso.

32El edema (o hidropesia) es la acumulacién de liquido en el espacio tejido intercelular o intersticial,
ademis de las cavidades del organismo.

33 Constricciones en la luz esofdgica.
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Métodos de diagnéstico

El diagnoéstico de ERGE se basa en la anamnesis* de sintomas de reflujo y
en el uso selectivo de métodos de diagndstico, como esofagoscopias, manometrias y
monitorizacién ambulatorio del pH esofdgico (pHmetria de 24 hr) [47]. En la figura
1.13 se puede observar la sccuencia de los distintos estudios realizados a los pacientes
segun sus sintomas y reacciones a los tratamientos.

1 5
Paciente con molestia o dolor Enfermedad por reflujo
retroesternal que se siente _ gastroesofdgico:
como ardor (pirosis) ajustar la terapia con IBP
l 4
2 3 p sl
W Prugba terapéutica con
M, inhibidordebombade @ —
protones (IBF)
16
Pirosis
funcional
] no
13 14
Monitoren de pH 6
pH -impedancia Maeier
(con suspension de |BP) esofigica
10 1 I ne

la
15

tis grado A-D de 5
Ea:iz: h : Acalasia,
tos inolil ¥ espasmo ;soﬁgtha

lsi

Enfermedad por reflujo no erosiva

1

Figura 1.13: Diagrama de flujo de los métodos de diagnostico para ERGE. Tomada de la
referencia [48].

La esofagoscopia implica la introduccién de un endoscopio de fibra dptica flexible en
cl es6fago para visualizar la luz del tracto gastrointestinal superior. Permite diagnosticar
danos estructurales, o anatémicos, como el eséfago de Barrett (figura 1.12). Sin
cmbargo, muchos pacientes tienen sintomas aungue no haya lesiones visibles.

HMLa anamnesis médica de un paciente, es el término empleado en medicina para referirse a la
informacidn recopilada por un médico mediante preguntas especificas, realizadas al paciente o personas
que lo conozean, para obtener datos ttiles y formular el diagndstico para tratar al paciente.
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Endoscopio

Figura 1.14: Fotografia del equipo endoscopio y esquema de una endoscopia. Tomadas de las
referencias [19, 50].

La radiografia esofigica ¢s un método alternativo para cl diagnostico de enfer-
medades del eséfago; después de ingerir medio de contraste, bario (Ba), para clevar
artificialmente el niimero atomico (Z) del tejido esofdgico, se puede visualizar la es-
tructura con rayos X [51]. Normalmente, el eséfago tiene una apariencia suave (figura
1.15(a)); sin embargo, los tumores pueden restringir la luz esofdgica, lo que dificulta cl
transito normal de los alimentos. También se han detectado espasmos esofagicos que
dan al eséfago el aspecto de un sacacorchos (figura 1.15(b)), esto evita que los alimentos
scan propulsados de mancra cficiente por la onda peristaltica.

(a)

Figura 1.15: Radiografia esofigica normal (a) y de un espasmo esofigico (b). Tomadas de la
referencia [51].
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La manometria esofdgica consiste en introducir un tubo flexible, con sensores de
presion, en el interior del eséfago. Se pide al paciente que trague saliva v se registra
la presién cjercida por la onda peristaltica a lo largo del eséfago. En la figura 1.16 se
muestra un esquema de una manometria esofagica.

/ .

esophai
sphincter (UES)

»
'k

60
30
0
90
60
30
0
90 - i
680 — '
) 30 _f\
Esophageal )
60 '
body 30 : /\
] : A
60 - f \
30 )
- 3 '
60 - [
Lower —» 30 —
esophageal 0 i
4 [
sphincter (LES) 3 sec Swallow

Figura 1.16: Esquema de manometria esofagica. Notese que en la parte inferior del eséfago
se plerde presion, esto se debe a que cuando el EEI se estimula con la onda peristaltica, se
abre para dejar pasar sustancias al estomago. Tomada de la referencia [52]

Los tres métodos, anteriormente mencionados, se aplican al paciente en el consul-
torio; esto significa significa que los resultados de tales estudios son momentancos, i.c.,
son una fotografia instantantca del cstado del paciente en ese momento, pero no da
informacién del paciente en su vida cotidiana. Para tener informacion cotidiana del
pacicnte, se requiere de un monitorco ambulatorio de 24 h, lo que no es posible realizar
para los métodos descritos.

El inico estudio ambulatorio para monitorear cl tracto esofagico es la pHmetria. A
continuacion se describe este método.
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El monitorco de pH durante 24 h, se rcaliza mediante un tubo pequeno con un
clectrodo de pH que se introduce por la nariz hasta el eséfago; los datos son recogidos
por el clectrodo, se registran en una caja liviana pequena, colocada en un cinturén
alrededor de la cintura y, 24 h despucés, los datos se analizan con una computadora. La
caja ticne un botén que el paciente puede oprimir para indicar los episodios de pirosis
o dolor, esto se relaciona luego con los episodios de reflujo dcido. En la figura 1.17 se
puede observar el esquema del procedimiento de la pHmetria [53].

Figura 1.17: Esquema de colocacion del equipo utilizado para realizar una pHmetria.
Tomadas y modificadas de las referencias [53].

Con este estudio se pretende medir las variables siguientes:

1. Nimero de episodios con reflujo con pH inferior a 4

2. Nimero de reflujos con pH<4 con duracién superior a 5 minutos

3. Duracion del reflujo con pH<4 mas largo

4. Tiempo total de exposiciéon de la mucosa del acido con pH<4 (en minutos)
5. Porcentaje de tiempo de exposicion de la mucosa al acido con pH<4
Indice de reflujo (reflujo/hora) con pH<4

Tiempo medio de aclaramiento esofagico (minutos/reflujos con pH<4)
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Se tiene en cuenta la totalidad de la prucba (24 horas) y los periodos en ¢l que el pa-
ciente permancce erguido o en deciibito por separado, asi como cl periodo postprandial.

La valoracién global se efectiia mediante la puntuacién de DeMeester ot al. (ver
figura 1.18) [54], en la cual se recogen desde el punto de vista estadistico el diferente
valor que cada una de las secis variables estudiadas tiene en la aparicién de la enfer-
medad por reflujo, aunque actualmente se 1tiliza el porcentaje de tiempo de exposicién
de la mucosa al acido como parametro para discernir los normales de los patoldgicos,
se considera como valor normal un tiempo < 4.2 %.

Acid (pH < 4) Alkaline (pH < 7)

Mean = 5D Normal value Mean + SD Normal value
No. of reflux episodes pH < 4 or > 7 2] = 14.8 <50 42 1.2 <19
Total time pH < 4 or > 7 1.5+ 14 <4.2% 04 0.8 <2.1%
Upright time pH < 4 or > 7 23+2 <6.3% 07 =13 <3.4%
Supine time pH < 4 or >7 03 +05 <1.22% 0.01 + 0.02 <0.06
No. of reflux episodes of 5 min 0613 3 or less 0.0 0.0

or longer in duration ‘

Duration of longest reflux episode 3.9 2.7 <9.2 min 0.05 = 0.14 <0.34 min

Figura 1.18: Criterios de evaluacién diagnéstica de DeMeester. Tomada de la referencia [54].
nétese que hay un pequeno error en pll < 7, debe ser pll > 7.

Al aplicar un sondco, calculando valores de las medidas médicas convencionales
(con los eriterios de DeMeester) a 31 series de sujetos sanos se encontraron valores que
suponemos normales (mostrados con una franja verde, ver figura 1.19), por lo que se
comparan los resultados de estos valores con los obtenidos al sondear a las series de
pacientes sintomaticos; los resultados se muestran en la figura 1.19.

La linca en 4.2 % indica el limite de tiempo méaximo, segiin DeMeester, para evaluar
ERGE. Se puede observar que atn los sujetos sanos sobrepasan el limite de tiempo
normal segiin el criterio de DeMeester.

25

132.248.9.195/ptd2015/enero/0724322/Index.html

40/103



12/2/22, 9:58

Porcentaje de tiempo de reflujo dcido (pH<4)

Duracion [ %)

25

Tiempo maximo de reflujo acido (pH<4)

Duracion [ min)
[

25

Numero de evenlos

=

(a) Sujetos sanos.

Figura 1.19: Medidas médicas convencionales dcidas encontradas para los sujetos normales
(a) y pacientes sintomadticos (b). El rango de valores de los sujetos sanos esta indicado por la
franja verde en (a) y (b). Aunque muchos valores para pacientes sintomaticos se encuentran
fuera del rango caracteristico de los sujetos sanos, hay un niimero no despreciable de valores
para pacientes que no se distinguen de los valores de los controles sanos. Graficos realizados
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(b) Pacientes sintomaticos.

con los datos proporcionados por el INCMNSZ y por el Dr. Gardner.
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1.7. Pregunta y motivacion de la tesis

El método de diagnéstico para ERGE, como se¢ presenta en el diagrama de flujo de
la figura 1.13, no siempre lleva a un buen resultado.

Los casos mas drasticos son pacientes con sintomas de ERGE en los que se piensa
que su EEIL es débil, asi que son sometidos a cirugia invasiva para rcalizar una
funduplicatura® (figura 1.20), sin que haya una mejora cn los sintomas. Cuando todos
los métodos mostrados en el diagrama de flujo obticnen resultados normales, se concluye
que la enfermedad es funcional. Se estima que aproximadamente 33 % de los pacicentes
no sc pueden diagnosticar correctamente [55].

Figura 1.20: Esquema de una funduplicatura de Nissen. Tomada de la referencia [56]

Las razones por los problemas con el método de diagndstico actual pueden ser
nuiltiples [57, 58]. Por un lado es posible que la valoracién tradicional de la pHmetria
24 h (puntuacién de De Meester) no es adecuada o suficiente para detectar las anomalias
0 scnales de alarma oportunamente, la cual cs la hipotesis que investigaremos lo que
siguc. Por otra parte, es posible que la sensacion de reflujo dcido se genera también en
ausencia de una regurgitacion del contenido gastrico por la inversion de la peristalsis
del eséfago inferior de abajo hacia arriba en vez del movimiento normal de arriba hacia
abajo [17]; sin embargo, la prucha de manometria o de radiografia necesariamente se
lleva a cabo en el consultorio del médico y por consecuencia es de breve duracion,
asi que, con las tecnologias existentes no hay garantia de detectar problemas con la
peristalsis en el paciente?.

35La funduplicatura es un procedimiento quirtirgico en el que se ercan una serie de pliegnes a nivel
del fundus del estomago, generalmente a causa de patologias relacionadas con el esfinter esofagico
inferior. Existen diversas téenicas, entre las que destacan la funduplicatura de Nissen y la de Toupet,
relacionadas con el reflujo gastroesofigico patoldgico v la acalasia. El fin de la téenica, en el caso del
reflujo, es lograr aumentar el tono del esfinter, evitando asi el reflujo del contenido gdstrico hacia el
esitago.

36Esta situacion no s muy diferente del estudio de arritmias en la dinamica cardiaca, que se puede

27
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En esta tesis, se investiga si es posible realizar un estudio estadistico mas exhaustivo
de los datos de la pHmetria 24 h. Es posible argumentar que los andlisis existentes, como
los presentados en las figuras 1.17 y 1.18, son insuficientes o hasta erréncos. En primer
Ingar, recientemente, Gardner et al. han demostrado que la distribucion de los valores
de acidez del monitoreo de pHmetria 24h siguen una ley de potencias, tanto para sujetos
sanos como para pacientes sintomadticos [59, 60).

En el caso de la distribucién normal, la probabilidad de encontrar el valor x en el
conjunto de datos cs

)2

P(z) xe o

¢l promedio de la distribucion g es un valor caracteristico que cs representativo para
toda la distribucion, y valores que se encuentran fuera de uno o dos desviaciones
cstandar ¢ del promedio son valores extremos. En ¢l caso de una ley de potencias,

P(z) o o

contribuyen muchas escalas en un amplio rango de érdencs de magnitud, asi que no
existe ningin valor caracteristico y tampoco ¢s obvio como definir umbrales para
distinguir valores extremos, ver figura 1.21; cabe mencionar que los fractales gecométricos
se caracterizan por leyes de potencia [61].

llevar a eabo en ¢l consultorio del médico con un eleetrocardiograma (ECG) y donde se puede someter al
paciente a varios estimulos con el proposito de causar y detectar alguna arritmia, utilizando pruebas de
ortostatismo, respiracion ritmica, esfucerzo fisico, ete., sin embargo, el estandar de oro en la investigacion
de arritmias cs un estudio holter de 24h que consiste de un ECG ambulatorio que permite monitorear
al paciente de manera continma durante su vida cotidiana.

28
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Figura 1.21: Distribucién normal contra ley de potencias. (a) La observable de la altura de
una persona se distribuye normalmente. s posible definir una altura promedio para mujeres,
v otra para hombres, que es caracteristica para todas las personas dentro de cierto margen
de error (la desviacion estandar). (b) La riqueza sigue una ley de potencias, hay mucha gente
pobre y poca gente rica, es posible que una personsa posea drdenes de magnitud mas que otra,
es imposible caracterizar a un individuo con el valor promedio de riqueza de la distribucién.

En la figura 1.22 sec presentan las series y distribuciones de los valores de pH de un
control sano y de un paciente sintomatico, y se puede observar que la distribucion sigue
aproximadamente una ley de potencias. Con base en la ley de potencias de los valores
de pH, Gardner et al. [59, 60| han criticado ¢l umbral pH=4 para distinguir valores
normales v anormales cn la pHmetria. Por otra parte, hay otros autores que defienden
¢l umbral de pH=4 con argumentos clinicos basados en sensibilidad y especificidad en
estudios de cohortes sanos y enfermos [62].

A parte de la discusion sobre la validez del nmbral particular de pH=4, experiencia
con ¢l monitorco continuo de otros observables fisiologicos ha demostrado que medidas
estadisticas estaticas® no siempre son capaces para distinguir una patologia del estado
de salud. La scrie de tiempo mejor estudiada en la fisiologia es la serie del ritmo cardiaco.
En la figura 1.23, se muestra un cjemplo particular de un control sano y un paciente con
apneca del sueno, que tienen un ritmo cardiaco y incluso desviacion estandar identicos y
sin embargo la dindmica y la variabilidad de las series de tiempo son muy diferentes. En
los anos pasados, s¢ han propuesto decenas de indices diferentes en dominios diferentes
(geometria, tiempo, frecuencia, fractalidad, complejidad, cte.) para evaluar y cuantificar
la variabilidad de series de tiempo cardiacas [63).

3TEstadistica estatica se refiere al conjunto de medidas estadisticas aplicadas a un conjunto de datos
en el cual no se consideran fluctuaciones con respecto del tiempo; por ejemplo, el promedio, desviasion
estandar, moda y mediana de un conjunto de edades, estaturas o cualquier otro valor.
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Figura 1.22: Muestra de la serie de tiempo (pIl vs t) y del comportamiento de las
distribuciones de valores del pll (log;, N(pIl) vs pIl) en un sujeto sano, a), y un paciente
sintomatico, b). En los graficos, la ley de potencia se aprecia como una linea recta en escala log-
log y el exponente se encuentra con la pendiente. Graficos realizados con datos proporcionados

por el INCMNSZ y por el Dr. Gardner.
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Figura 1.23: Dindmica contra estitica en el estudio del ritmo cardiaco. (a) Serie de tiempo
del ritmo cardiaco de el intervalo entre latidos sucesivos (1/At) durante 15 min y en unidades

latidos por minuto, donde se comparan un control sano (A) y un paciente con apnea del
suefio (B). (b) Resumen estadistico convencional de ritmo promedio y desviacién estandar. Se
puede apreciar que las medidas estaticas no distinguen entre los dos casos aunque las series
de tiempo son muy diferentes. Tomada de la referencia [64].
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El propdsito de esta tesis es estudiar si algunos de los métodos de series de tiempo
que s¢ han aplicado exitosamente en el estudio de la dindmica cardiaca también sc
pueden utilizar en el estudio del monitoreo continuo de la pHmetria csofdagica de 24 h.

Por otra parte, cl andlisis de la curva ROC? | un método que sirve para comparar
la funcionalidad de un método diagnéstico con un estandar, es elaborado por el M. D.
Eduardo Cérdenas en el marco de su tesis de Maestria en Ciencias Médicas [65] con
base en la estadistica desarrollada en esta tesis.

¥En la Teoria de deteccion de senales uma curva ROC  (acrénimo de Receiver Operating
Characteristic, o Caracteristica Opcerativa del Receptor) es una representacion grafica de la sensibilidad
frente a (1 — especificidad) para un sistema clasificador binario segin se varia el umbral de
discriminacién. Se utiliza en medicina para comparar un método dicotémico de diagndstico. Se
describira en la sceeion 4.2,

31

132.248.9.195/ptd2015/enero/0724322/Index.html 46/103



12/2/22, 9:58 PDF.js viewer

Capitulo 1. Introduccion

32

132.248.9.195/ptd2015/enero/0724322/Index.html 47/103



12/2/22, 9:58 PDF.js viewer

Capitulo 2

Series de tiempo

Una serie de tiempo, temporal o cronoldgica es una secuencia de datos, observaciones
o valores, medidos en determinados momentos del tiempo, ordenados cronolégicamente
y, usualmente, espaciados entre si de manera uniforme.

El analisis de series temporales comprende métodos que ayudan a interpretar este
tipo de datos, extrayendo informacion representativa [66):

» da informacién sobre la dindAmica subyacente del mecanismo u érgano que produce
la seric y

= proponc métodos para predecir la evolucion de la serie en el futuro.

Componentes de una serie de tiempo

El anilisis clisico de las series de tiempo suponce que tres partes, que actuan
conjuntamente, dan como resultado el valor medido de la variable de observaciéon, dichas
partes son [67]:

a) Tendencia: Sc puede definir como un cambio a largo plazo que se produce en la
relacion al nivel medio, o ¢l cambio a largo plazo del valor promedio. La tendencia
s¢ identifica como un movimiento suave a lo largo de la serie de tiempo.

b) Semi-periédica o estacional: Muchas scries de tiempo presentan cierta
periodicidad o variacién de cierto periodo (horario, diario, semanal, cte.). Estos
efectos son faciles de entender v se pueden medir explicitamente o incluso eliminar
de la scrie de datos.

¢) Ruido: Esta parte no corresponde a ningin patrén de comportamiento
determinista, sino que es el resulado de factores fortuitos o aleatorios que inciden

de forma aislada en una scric de tiempo.

33
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De cstas tres partes las dos primeras son partes deterministas y la tltima cs
estocdstica (probabilistico) o alcatoria®.
Se puede denotar la serie de tiempo como:

X;:]T["’Et‘i‘.ﬁ;

donde T} es la tendencia, E; cs la parte estacional y R, es la parte de ruido.

Clasificacion descriptiva

Las series de tiempo se pueden clasificar en [68]:

1. Estacionarias: Una scric s estacionaria cuando su distribucién es estable a lo
largo del ticmpo, i.c.. cuando la media y la varianza son constantes en el ticmpo.
Esto se observa graficamente en cuando los valores de la serie tienden a oscilar
alrededor de una media constante y la variabilidad con respecto a esa media
también permancce constante en cl tiempo.

2. No estacionaria: Son scrics en las cuales la media y la varianza cambian en el
tiempo. Los valores en la media determinan una tendencia a crecer o decrecer a
largo plazo, por lo que la serie de tiempo no oscila alrededor de un valor constante.

El interés en las serics de tiempo no-cstacionarias es que muchas de las medidas y
téenicas estadisticas convencionales (promedio, desviacién cstandar, analisis Fourier,
cte.) no dan la informacién suficiente sobre el comportamiento del sistema, o en
ocasiones no se pueden aplicar; en este caso, se¢ debe recurrir a aplicar o desarrollar
mdétodos mas sofisticados para el analisis.

Para cvitar los problemas de la no-cstacionariedad de la dindmica de alguna vari-
able, se puede recurrir al “truco” de estudiar en cambio el logaritmo de tal variable. El
problema de la no-cstacionariedad es bien conocido en la economia. En ese contexto, la
observable de interés puede ser el rendimiento de algiin producto especifico, que corres-
ponde con la proporcion del precio en un momento dado S; comparado con su precio cl
momento anterior S; ;. La serie de tiempo de la tasa de ganancia de cualquier producto
es altamente no-estacionario, asi que usualmente se estudia la transformada logaritmica
del rendimiento r; = log S; —log S;_;. Después de la transformacién, el promedio tiende
a ser constante, micentras que la desviacion estandar sigue siendo variable en el tiempo.
Tal comportamicento de estacionariedad del primer momento y no-cstacionariedad del
segundo momento se llama “heterocedasticidad” [69].

1Estoedstico es un proceso estadistico en el cual los valores sucesivos de una serie presentan
correlaciones, cjemplos de este tipo de proeesos son el ruido browniano y el ruido 1/f. Aleatorio es un
proceso que se caracteriza porque los valores sucesivos de una seric no estan correlacionados, ¢jemplo
de esto es el ruido blanco. Estos procesos se explican en secciones posteriores.
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En el caso fisiolgico de la acidez esofagica, cl efecto de la transformacion logaritmica
sc mostro en la figura 1.5. La serie original de la acidez corresponde con un tren de
picos discontinuos que corresponden con cambios de érdencs de magnitud y es dificil
de interpretar como una serie de tiempo. En cambio, la serie del logaritmo de la acidez,
cs decir la seric de pH, se caracteriza por oscilaciones con una amplia variedad de
amplitudes y frecuencias. Sin embargo, el promedio y la desviacién de la serie de pH son
no-cstacionarios. En lo que sigue, vamos a considerar tambicén la serie de incrementos, cs
decir, diferencias entre valores sucesivos, ApH = pH(i) —pH (i — 1), donde el promedio
sera estacionario pero la varianza no. La serie de los incrementos ApH es un cjemplo
de una serie heterocedastica.

2.1. Distribuciones y momentos estandarizados

En esta seccion se deseribiran los métodos de analisis estadistico mas usuales, se
hara uso de serics periddicas, alcatorias, estacionarias y serics de tiempo fisiologica para
cjemplificar graficamente cada uno de estos métodos.

Momentos estaticos de la distribucion de los datos

Una de las descripciones mas usuales y sencillas de una serie de tiempo es el caleu-
lo de su histograma (distribucién de probabilidad) y de los momentos estéticos de la
distribucién |70, 71].

El promedio p c¢s el primer momento estandarizado, sirve para conocer el valor
aproximado alrededor del cual estda evolucionando la serie; la media aritmética de una
ariable alcatoria se considera como una cantidad numédrica alrededor de la cual los
valores de la variable alcatoria tienden a agruparse, por lo tanto, el promedio es una
medida de tendencia central.

El promedio esta definido como:

T
wx) = EZ:J:@ (2.1)

donde z; cs ¢l i-¢simo clemento v N es el mimero total de clementos en la seric.

La varianza o2 cs el segundo momento, cs la desviacién cuadratica de la media,

una medida de la dispersién de la distribucién de probabilidad; se define como:

1 N
7a) = 5 2 loi = o)l (2.2)

I
b |

]
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tambicn, con cste mismo fin, se sucle utilizar la desviacion estandar o, definida como:

LN
o(z) = o Z [z; — p(z)]” (2.3)

i=1

Aunque la varianza cs el segundo momento estandarizado, la desviacién cstandar
es mas usual porque tiene las mismas unidades que los datos y se puede graficar junto
con estos representando un margen de incertidumbre.

El sesgo Skew cs el tercer momento, se relaciona con la asimetria de la distribucion
de probabilidad, en cste caso nos indica la aparicion de una tendencia hacia valores
mayores o menores que cl promedio; e¢s una medida de la asimteria, qué tan centrado
es el histograma con respecto de la distribucion normal (ver figura 2.1).

El sesgo csta definido como:

_ N
” 1 ; ’
Skew(z) = N2 Z lz; — ()] (2.4)
- i=1
Curva de asimetria Curva simétrica Curva de asimetria
Negativa Positiva

Eje de simetria Eje de simetria Eje de simetria

Figura 2.1: Diferentes asimetrias en la distribucion de valores; se puede observar que para
Skew>(), se hace una cola hacia la derecha de la distribucion, y para Skew<0 se hace una cola
hacia la izquierda, con respecto de la media. Tomada de la referencia [72]

La curtosis Kurt cs el cuarto momento, este nos indica qué tan platicurtica o
mesocurtica es la distribucién de probabilidad en comparacién con la distribucion
normal. Un valor de curtosis positivo, describe una distribucion que tiene un pico
angosto y alto (mds alto y angosto que la distribucién normal), con colas largas hacia
valores extremos; si el valor de curtosis es negativo, se describe una distribucion que
tiene un pico redondeado y bajo (més bajo y redondo que el de la distribucién normal),
con colas cortas [71] (ver figura 2.2).

36
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Una curtosis grande implica que la mayor parte de la varianza resulta de los valores
extremos, muy grandes pero poco probables. En cambio, una curtosis negativa significa
que la mayor parte de la variabilidad se debe a la pequena variabilidad de los valores
muy frecuentes cercanos al promedio.

La curtosis se define como:

N
c 1 1 ;
Kurt(z) = o E ; [z; — p(z)] (2.5)
pero se extiende mads la definicion del exeeso de eurtosis ExKurt, como:
: _ 1 1 . ;
ExKurt(z) = N3 E [z; — p(z)]" — 3 (2.6)

en la cual se sustrae 3 (la curtosis de la distribucion normal) con la finalidad de tener
un valor 0 para la normal.

S\ A

Leptocurtica Mesocurtica Platicurtica

(a) Tipos de cusrtosis.

(b) Para recordar mejor leptociirtica. (¢) Para recordar mejor platicirtica.

Figura 2.2: Diferentes tipos de distribucion descrita por el valor de la curtosis. Tomadas de
las referencias [72, 73]
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Figura 2.3: Algunas de las distribuciones mas conocidas, con sus respectivos valores de
ExKurt, en escala lineal (izquierda) y en escala semilog (derecha). Tomado de la referencia [74].
Las distribuciones leptocirticas son: En rojo la distribucién de Laplee (D), con ExKurt=3.
En naranja la distribucién secante hiperbélica (S), con ExKurt=2. En verde la distribucién
logistica (L), con ExKurt=1.2. La distribucién mesocirtica es la curva de color negro, la
distribucién normal (se ve como una parabola invertida en la grifica en escala logaritmica)
(N), con ExKurt=0. Las distribuciones platiciirticas son: En cian la distribucién del coseno
elevado (C), con Exkurt=-0.0593762. En azul la distribucion del semicirculo de Wigner (W),
con Exkurt=-1. En magenta la distribucién uniforme (para mayor claridad, esta representada
como un rectangulo en ambas escalas) (U), con Exkurt=-1.2.

Asi, tomando la distribucion normal como referencia se encuentran:

1. distribuciones mas picudas y con mas cola que la distribucién normal, leptocirti-
ca, con Exkurt > 0,

2. una distribucién normal, mesocurtica, con ExKurt = 0,

3. distribuciones mas redondas y con menos cola que la distribucion normal,
platictiirtica, con ExKurt < (.

Sin cmbargo, la curtosis es criticada por su extrema dependencia de los valores
o
atipicos (outlicrs) que se presentan cn los datos.

Estos dos 1ltimos momentos evaltian, en resumen, qué tan gaussiano es ¢l histogra-
ma de la serie de tiempo; con estas definiciones de sesgo y curtosis, una distribucién
gaussiana tiene Skew = () y ExKurt = 0.

Un cjemplo de la utilidad de los momentos estaticos se encuentra en su aplicacion

al ritmo cardiaco; en las figuras 2.5 v 2.4 se muestra como cambia ¢l intervalo promedio
entre latidos sucesivos.
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Figura 2.4: Ritmo cardiaco promedio o intervalo RR promedio entre latidos sucesivos. (a)
El ritmo cardiaco maximo que puede realizar el corazén disminuye con la edad. (b) El ritmo
cardiaco en estado de reposo aumenta con la edad. Tomadas de las referencias [75, 76]
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Figura 2.5: (a) Series de intervalos RR de pacientes con insuficiencia cardiaca congestiva leve
(arriba) y severa (abajo). (b) Un aumento en el sesgo de la distribucion en los intervalos RR

puede ser una senal de alerta temprana de sepsis en neonatos. Tomadas de las referencias
[77, 78].
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2.2. Analisis espectral Fourier en escala lineal

La scrie de tiempo () mas sencilla es una onda sinusoidal, z(t) = Asen(2n ft+ ¢),
que se determina completamente con los parametros de amplitud A, frecuencia f y la
fasc ¢.

Utilizando la transformada continua de Fourier (ecnacion 2.7) [79] o la transformada
discreta de Fourier (ecuacién 2.8) [80]

1 r ;
F(w) = o | [ z(t)e “tdt (2.7)
1 n—1
. o _ﬂk‘ = B G
1) = S =01, 29)

(donde w cs la frecuencia angular 27 f) cualquier seric periédica z(f) se puede
descomponer como una suma de senos vy cosenos de diferentes frecuencias

z(t) = Z ay, cos(27 fi.t) + by sen(27 fi.t)
0

donde fi es la frecuencia del k-ésimo clemento de la serie, la suma se restringe a
k=0,1,..., N/2 para una scric discreta de longitud N (tecorema de Nyquist [81]).
En la figura 2.6 se muestra cl espectro de potencias P(f) = | X(f)[%

3 3 o = -
2 2 2
1 1 1
s 0 =0 g0
-1 -1 —1
-2 -2 =2
-3t i =1 = !
*0 100 200 300 400 500 600 “0 100 200 300 400 500 600 Y0 100 200 300 400 500 600
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20— 20~ 20
1.5 1.5} 1.5
S0 S0 10
0.5! { u_sf, ) 0.5
“e 10 20 30 e 10 20 30 00 10 20 0
[ (ciclos/duration) f (ciclos/duration) f (ciclos/duration)
a) b)
Figura 2.6: Representacion gréfica, a), y espectro de frecuencias, b), de tres series de tiempo
senoidales.
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En esta figura, los espectros son discretos, indicando que las series correspondientes
son periddicas. En una senal fisiologica, los espectros de potencia obtenidos de las
scries de la evolucion en el tiempo de algiin observable usualmente no son discrctos
sino continuos, indicando que tales series en general no son estrictamente periodicas.

2.3. Analisis espectral Fourier en escala logaritmica
(monofractal)

Debido a que las series de datos fisioldgicos tienen un comportamiento fractal (como
se mucstra en la figura 2.7), se aprovecha esta propiedad para realizar un estudio
dinamico en series de tiempo.

] 5000 10000 15000 20000 0 1000 2000 3000 4000 5000

1 [4s] t[4s]
(a) Extension 24 h (b) Extension 6 h
6 | - | i 531 s I | | | | |
: Vl" 60 W‘MMV"*‘ W | | |¢Vi ['HLH
6.01 1 -t | Il"\ | ’[lrJI
- . ‘ | Zsst 'H 1 4 {’N ll ||,I
”ﬂ” H ‘IIJ|||
50 5.0¢ ( ‘ | }
4.5 ] 4.5¢ \
U] 500 1000 1500 2000 2500 0 100 200 300 400 500 600
t[45] L[4s]
(¢) Extension 3 h (d) Extension 0.7 h

Figura 2.7: Ejemplo de serie de tiempo fractal. Cambio de escala en una serie de tiempo
plmétrica, acercamiento a los primeros 41.6 min. Graficas generadas a partir de la base de
datos del INMCNSZ.
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Interpretacién del andlisis espectral (caso cardiaco)

“La cieneia no es sino una perversion de st misma a menos que lenga

corno objetivo final el mejoramiento de la humanidad.” Nikola Tesla

Como se mencion6 anteriormente, los diferentes ruidos matematicos presentan, cada
uno, alguna caracteristica en la organizacion de sus datos (aleatoriedad, rigidez, cte.);
cstas caracteristicas son clave en ¢l estudio de los ruidos mencionados, ya que puceden
ayudar a relacionarlos con las series de tiempo fisiologicas.

En cl caso de las scrics de tiempo cardiacas, se han rcalizado analisis de diferentes
patologias; como cjemplos de estas scries, se puede mencionar la serie de intervalos RR
de un sujeto sano o de un sujeto de edad avanzada.

Cuando las series de tiempo cardicas son estudiadas con ¢l analisis espectral Fourier,
se encuentra una ley de potencia, P(f)=f”, donde —2 < 3 < 0 [82].

Los estudios han confirmado que un corazon sano se caracteriza por una seric com-
pleja y una alta variabilidad del ritmo cardiaco (Heart Variability Ratio, HVR ); también
sc¢ ha demostrado que, en condiciones adversas, la serie de tiempo cardiaca se degenera
hacia la alcatoricdad (como sc ve en la fibrilacién) o hacia la rigidez (como se ve en el
envejecimiento), en ambos casos se observa una perdida de HVR [83, 84].

Como resultado, se observa que hay una relacién entre las diferentes patologias y
los ruidos matematicos anteriormente mencionados.

Se encontré que en el caso de un corazén que esta sufriendo una fibrilacion, el ex-
ponente espectral f = 0, igual que para el ruido blanco (aleatorio); en el caso de un
sujeto de edad avanzada (en etapa de envejecimiento), ¢l exponente espectral § = —2,
igual que para cl ruido browniano (rigido); cuando se analiza la seric de tiempo de un
corazon sano, ¢l exponente espectral 5 = —1, igual que para el ruido rosa (complejo).

En la figura 2.8 sc muestra la degenceracion hacia la rigidez debida al envejecimiento
de las personas y la degeneracion hacia la aleatoriedad debida a una fibrilaciéon atrial.
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Figura 2.8: Espectros de frecuencia calculados a las series de tiempo cardiacas obtenidas de
3 sujetos sanos (a) de 7, 29 y 76 anos respectivamente. Espectro de frecuencia calculado para
una serie de tiempo cardiaca de un sujeto con fibrilacion atrial (b). Tomadas de las referencias
[84, 85].

Es debido al éxito de estos resultados que se pretende analizar de la misma mancra
a las series obtenidas de los estudios gastricos.

Ya que el sistema nervioso tiene acciones, aparcntemente, antagénicas en las
actividades cardiacas y digestivas, se esperan resultados que se puedan interpretar de
mancra similar a los resultados obtenidos del analisis cardiaco.

Las series de tiempo con exponentes espectrales 5 =0, f = —1 y f = —2 se pueden
modelar facilmente con algunos ruidos matemaéaticos: ruido blanco, rosa y browniano,
como sc ve cn la siguiente scccion.
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Modelos de ruido matematico

A continuacién, se describen tres tipos de ruido, modelos matematicos de series de
ticmpo fractales [67]. En lo siguiente, pueden ser de ayuda como referencia en el estudio
de series de tiempo fisiologicas, que tambicén son aproximadamente fractales.

Ruido blanco

El ruido blanco es una scnal aleatoria que se caracteriza por el hecho de que sus
valores de senal en dos tiempos diferentes no guardan correlaciéon estadistica.

Dado que la luz blanca contiene todas las frecuencias del espectro visible en igual
amplitud, ¢l ruido blanco deriva su nombre de contener también todas las frecuencias
con la misma intensidad.

Esto significa que la senal conticne todas las frecuencias y todas cllas mucstran la
misma potencia, posce la misma densidad espectral de potencia a lo largo de toda la
banda de frecuencias. Es una senial no correlativa, i. c., en el cje del tiempo la senal
toma valores sin ninguna relacién unos con otros (alcatoriamente).

El ruido blanco ¢s un caso simple de proceso aleatorio, donde los valores son inde-
pendientes ¢ idénticamente distribuidos a lo largo del ticmpo con media igual a cero y
varianza constante, se denota por ¢; (los valores sucesivos de la serie de tiempo).

€4 f\'r({.),ﬂ'z).,
Cov(ey,e,) =0,V t; #1;

B=—0.00308252

~J
|
N

0 5000 10000 15000 20000 0 1 2
i Logl0 f

Figura 2.9: Serie de tiempo del ruido blanco, con media cero y varianza constante e igual a
uno, a la derecha, su espectro de frecuencias.

44

132.248.9.195/ptd2015/enero/0724322/Index.html 59/103



12/2/22, 9:58

PDF.js viewer

Capitulo 2. Series de tiempo

Ruido browniano

El ruido rojo o browniano (llamado asi en honor a Robert Brown, descubridor del
movimiento browniano) esta compuesto principalmente por frecuencias graves (bajas)
v medias. No es un ruido muy comiin, pero existente en la naturaleza. No es aleatorio
como cl ruido blanco, sino que tiene una tendencia hacia la rigidez; ademas resulta de
la suma de elementos consecutivos (integracién) de la serie de ruido blanco, i.c., para

¢l ruido browniano

T

=1

oy —gi o
& —4 i
= _g; =N
_10 |

1l
i 4

0 5000 10000 15000 20000 o 1 2 3 4
m LoglO f

Figura 2.10: Serie de tiempo del ruido browniano con su respectivo espectro de frecuencias.

Ruido 1/f

El ruido rosa csta caracterizado por una relacion inversamente proporcional a la
frecuencia (1/f). Este tipo de ruido no es tan aleatorio como el ruido blanco, ni tan

rigido como el ruido browniano.
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Figura 2.11: Serie de tiempo del ruido 1/f junto con su espectro de frecuencias.
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Anticorrelacién

En cl caso de una scrie correlacionada z(t) que oscila alrededor de un promedio
fi, si tenemos un valor particular que es mayor que cl promedio, z(ty) > p, muy
probablemente los valores vecinos también son mayores que el promedio, z(ta=At) > p;
pero, si tenemos un valor particular que es menor que el promedio, z(t) < p, muy
probablemente los valores vecinos también son menores que el promedio, z(fo £ At) < pu
[86] ver la figura 2.12(a). La scrie de el ruido 1/ f y de ruido browniano (figuras 2.10 y
2.11) son ¢jemplos de series correlacionadas. Las series correlacionadas se caracterizan
por un espectro de potencias con un exponente espectral  negativo, es decir, con
pendiente negativa en escala log-log. Esta relacion se vuclve méas probable mientras
mas corrclacionada la scric de tiempo, es decir, mientras mas negativo el exponente
espectral 3, y también ¢l rango At sobre ¢l cual se aprecia que la relacion aumenta.

2 0

3

\ 1 v e £
] et -H-1- Y- - AL = 1 =
2 . obths- AL qd = -2t
1 1 -1 E_g_
= A . , . \ =3 . ) . \ = . .
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=]
wil
.

4] 20 40 &0 &0 100 0 0 0 1
t t log,, £
(a) Fragmento scric (b) Fragmento scric (¢) Espectro de potencias
correlacionada anticorrelacionada scric anticorrelacionada

Figura 2.12: Correlacién comparada con anticorrelacién. En el caso de la correlacion hay un
efecto de clustering, es decir, puntos vecinos tienen una alta probabilidad para tener valores
parecidos con respecto al promedio. En el caso de anticorrelacion hay un efecto de staggering,
es decir, puntos vecinos tienen una alta probabilidad para tener valores opuestos con respecto
al promedio. (a) Fragmento de ruido 1/ f correlacionado (5 = —1). (b) Fragmento de ruido f
(8 = +1). (¢) Espectro de potencias de ruido f, se puede apreciar que el exponente espectral
es B~ +1.

Por otra parte, en el caso de una serie anticorrelacionada z(t) que oscila alrededor de
un promedio g, si tenemos un valor particular que es mayor que ¢l promedio, z(ty) > pu,
muy probablemente los primeros vecinos son menores que ¢l promedio, z(tg = 1) <
pero, si tenemos un valor particular que es menor que ¢l promedio, z(ty) < g, muy
probablemente los primeros vecinos son mayores que el promedio, z(ty 1) > u, véasce
la [86] y cl pancl (b) de la figura 2.12. En cste caso, el exponente espectral 8 de la serie
es positivo, i.e., el espectro de potencias tiene nna pendiente positiva en escala log-log.
Esta relacion se vuclve mas probable mientras mas anticorrelacionada es la serie de
tiempo, i.c., mientras mas positivo el exponente espectral 3.

En cl caso del ruido blanco, se trata de una seric aleatoria, asi que no hay ninguna
relacion entre un valor particular de la serie de tiempo y sus vecinos, la serie no es
corrclacionada ni anticorrelacionada [86).
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El andlisis espectral se realizard tomando como referencia el exponente espectral
[3 con las caracteristicas que describe, esto permitird comparar las series de tiempo
fisiologicas con las funciones matematicas, y sus caracteristicas, descritas anteriormente.

Interpretaciéon del analisis espectral de ruidos matematicos:
fuerza de correlacion

El exponente espectral, que a partir de ahora se denotara con 3, es caracteristico
de cada densidad espectral; esto se explica con los diferentes tipos de ruidos descritos
anteriormente. Supongase una densidad espectral G * f7:

= para cl ruido blanco la densidad espectral es constante, i.c., C' = C/f% = Cx* f9,
implicando que para ¢l ruido blanco, = 0;

» para cl ruido rosa la densidad espectral estd dada por B/f = B/f' = Bx f !,
i.c., para ¢l ruido rosa, g = —1;

= la densidad espectral del ruido browniano se caracteriza por
Fy/ j‘Q = Fjy * f‘z, esto implica que para cl ruido browniano, § = —2.

» finalmente, series de tiempo fractales anticorrelacionadas se caracterizan por

P(f)=CxfPcon >0

47
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Figura 2.13: Espectro de potencias, en escala log-log, esquematico. Cuando el espectro 1/f
pierde correlacion, se aplana y se convierte en ruido aleatorio (blanco); si sus correlaciones
se incrementan, su pendiente se hace mas inclinada. Si las correlaciones crecen al maximo
se tendrd una serie completamente periddica, y la pendiente serd infinita (completamente
perpendicular) [87, 88].

En la figura 2.13 sc mucstra como cl cspectro de potencias esquematico cn escala
logaritmica, P(f) o< # (—oo < 8 < 0). Un extremo es ¢l espectro plano del ruido
blanco (# = 0) como en el caso de la fibrilacion auricular (figura 2.8(b)), donde no
hay correlaciones pero contribuyen muchas frecuencias. Otro extremo es el espectro
vertical de una senal (cuasi)periddica (f = —oo) como en el caso de la apnea del suenio
(figua 1.23) que tiene una correlacién maximizada y contribuye una sola frecuencia.
El ruido rosa (1/f, B = 1), caracteristico para un ritmo cardiaco sano (figura 2.8(a)),
estd justo en el medio de los dos extremos. Se observa que un ritmo cardiaco sano se
pucde degenerar bidireccionalmente, perdiendo o aumentando correlacion, como en el
caso del envejecimiento acercandose a ruido browniano.

La fuerza de correlacion se puede estimar con

o |Alog P|
"~ |Alog f]

i.c., la fuerza de correlacién es mayor mientras méds potencia (A log P) se concentra en cl
rango de frecuencias (Alog f) menores [88]. Asi se entiende que la fuerza de correlacion
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es nula para el ruido blanco (8 = 0), moderada para ruido rosa (1/f, 8 = 1), fuerte
para ruido browniano (8 = —2) ¢ infinita para una scrie periédica (8 = —o0).

Estacionariedad y no-estacionariedad

En la figura 2.14(a) ilustra la difusion de N = 100 particulas que realizan un
movimiento browniano en el tiempo, z(t). Al tiempo t = t; = 0 todas las particulas
inician en el mismo punto z(ty) = 0, y se¢ puede apreciar que las trayectorias de
las particulas se¢ difunden en el espacio con el curso del tiempo. Se puede utilizar la
desviacion cstandar o del conjunto de trayectorias como una medida del tamano de la
nube, v s¢ encuentra que la desviacion estandar escala con el tiempo como,

o(t) oc t/2. (2.9)

En la figura 2.14(c) se ilustra la situacién cuando las N = 100 particulas realizan un
movimicnto z(7) que obedece la estadistica 1/f. En este caso, las trayectorias no se
difunden y al contrario permanccen confinados en el espacio con desviacion estandar
constante,

o(t) = const. (2.10)

Se pueden estudiar la propiedades de difusion no solamente de un conjunto de N
particulas (una nube de trayectorias) pero también de una particula individual (una
sola trayectoria o serie de ticmpo). En este caso, podemos estudiar la distancia promedio
Ax que viaja la particula durante un cierto intervalo de tiempo At, la cual en ¢l caso
de un movimiento Browniano esta dada por la ley de difusion [89],

Az(At) = (Ja(t + At) — (1)) x AL/, (2.11)

donde ¢l exponente 1/2 se obtiene como la pendiente de la funcién Az(At) en escala
log-log, ver figura 2.14(b). Como la incertidumbre de la posicion de la particula
o(At) = Az aumenta con el tiempo, la seric de tiempo de la trayectoria en este caso
cs no-cstacionaria. La ecuacidn anterior se puede generalizar para cualquicr tipo de
movimicnto,

Az(At) = (Ja(t + Af) — 2())"* o ALY (2.12)
donde H cs ¢l exponente de Hurst. En el caso de una particula que sigue una trayectoria
con cstadistica 1/ f, ver figura 2.14(d), se puede ver que H = () asi que la mcertidumbre

de la posicién de la particula es constante en el tiempo, o(At) = Az = const., y la
scric de tiempo cs estacionaria.
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Figura 2.14: Estacionariedad y no-estacionariedad en series de tiempo. (a) Una nube de series
Brownianas que empiezan en el mismo punto se difunde con el tiempo y son entonces no-
estacionarias. Se muestra la desviacién estandar como funcién del tiempo, o(t) oc t1/2 (curva
negra continua) y 20(t) (curva negra quebrada). (b) Célculo del exponente de Hurst 1/ = 1/2
para una serie Browniana individual. (¢) Una nube de series 1/f que empiezan en el mismo
punto no se difunden con el tiempo y son entonces estacionarias. Se muestra la desviacion
estandar que es una constante ¢ = counst. (curva negra continua) y 20 (curva negra quebrada).
(d) Caleulo del exponente de Hurst [ = 0 para una serie 1/f individual. Las figuras (a) y
(c) estan inspiradas en [90].
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2.4. Analisis multifractal

“En el fondo, los cientificos somos genle con suerle: podemos

Jugar a lo que queramos durante toda la vida.” Lee Smolin

Los ruidos matematicos que se discuticron anteriormente, obedecen una sola ley de
potencias, P(f) o< f?, son cjemplos de monofractales en el tiempo, es decir, con un tinico
exponente de escalamiento [ es suficiente para describir toda la dindmica de la serie de
tiempo. Sin embargo, series de tiempo fisiolégicas, como el ritmo cardiaco, no siempre
obedecen una tinica ley de potencias sobre todo el rango de frecuencias. Sobretodo en el
caso de patologias o del envejecimiento humano, muchas veces se observa un fenémeno
de crossover a cierta frecuencia caracteristica entre dos dindmicas diferentes [91, 92, 93],
ver figura 2.15.

Ya que el crossover indica la presencia de diferentes tipos de dindmica en la serie de
ticmpo, v la necesidad de describir la dinamica con varios exponentes de escalamiento,
puede ser una indicacion para la naturaleza multifractal de los datos. Otra indicacién
para la multifractalidad de los datos es cuando diferentes fragmentos de la serie de
tiempo original dan lugar a diferentes leyes de potencia, o cunando la ley de potencias
depende erucialmente del proceso de muestreo para generar los datos.

Para aclarar ¢l concepto de multifractales, se puede gencralizar la funcién de
fluctuacion de segundo orden F(At) = o(At) a una funcién de fluctuacion de orden g
F,(At), esta funcién tiene la forma

Fy(At) = {|z(t + At) — z(2)|) 7 oc AL, (2.13)

En general, para cada orden ¢ sc obtiene un exponente H(q) diferente, donde H(q) es
una funcién decreciente de g. En tal caso, se dice que la serie de tiempo es multifractal,
con un ancho multifractal AH = H(—oc) — H(+00), ver figura 2.16. Series de tiempo
para las cuales todos los exponentes I (g) son iguales al exponente de Hurst, i.c. AH =0
son monofractales, y se caracterizan por un 1nico exponente, que cs H. Es importante
notar que en la practica se utilizan métodos mas avanzados para determinar el espectro
multifractal, como p.¢j. multifractal detrended fluctuation analysis (MFDFA) [95, 96]
que son capaces de separar las fluctuaciones de tendencias polinomiales y asi se pueden
aplicar también a series no-estacionarias.

?

En lo siguiente se utilizara la curva f(a) para cl analisis de las series de tiempo, ya
que ¢s el método mas avanzado que quita tendencias (MFDFA) [95, 96].
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Figura 2.15: Indicaciones para la mono- o multifractalidad de los datos, basado en los
resultados del andlsis espectral Fourier, donde £/(x) es el espectro de potencias en funcion
de la frecuencia o el numero de onda z. (A) Cuando el espectro de potencias es plano como
en el caso del ruido blanco aleatorio, P(f)const., no hay propiedades de escalamiento y la
fractalidad es trivial. (B) Un espectro de potencias que se comporta como ley de potencias
P(f) x f#, tiene propiedades de escalamiento genuinas que pueden ser heterogéneas en el
tiempo o en el espacio con un crossover entre comportamientos diferentes como en los casos
(C, D), lo cual puede indicar un comportamiento multifractal, o homogéneas como en los casos
(I,F). Los espectros Y; representan datos muestreados a tiempos o lugares diferentes. En el
caso de (E), las propiedades de escalamiento no dependen de los detalles del muestreo y el
comportamiento es monofractal, mientras que en el caso (I') las propiedades de escalamiento
dependen del muestreo, lo cual puede indicar un comportamiento multifractal. Tomada de la
referencia [94].
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Figura 2.16: Series de tiempo multifractales tienen todo un espectro de diferentes exponentes
de Hurst . A la zquierda se muestra la funcién de fluctuaciéon Fy;(n) de orden g para los
momentos ¢ = —10, —8, —6,...,6,8, 10. A la derecha se muestra el espectro multifractal I1(q)
para una serie multifractal. La funcion de fluctuacion de orden g escala con el tamano n como
[ﬁ},(n)]lf 9 x '@ donde I1(q) es en general no es constante sino una funcién de q. Para series
monofractales, exponentes de todos los érdenes son iguales, es decir H (g) = ¢. En la imagen
insertada en el panel de la derecha (la pardbola pequenia), se muestra el espectro multifractal
f(a) como funcién del exponente de Holder «, segiin un formalismo equivalente. Tomada de
la referencia [97].

Analisis multifractal aplicado a los ruidos matematicos

Para verificar como funciona ¢l método, se muestra a continnacion, en la figura 2.17,
cl resultado de aplicar el andlisis multifactal a scries de tiempo conocidas.

En la figura anterior se puede apreciar que el espectro multifractal puede ver, en ¢l
ruido blanco, su exponente de Hurst (centrado en 0.5, como se esperaba) y las pequenas
contribuciones de otros exponentes que son muy similares, con una diferencia maxima
de Ah(q) = 0.061; esto implica que la serie no presenta suavidades en las variaciones.
Analogamente para el ruido rosa, se puede ver ¢l exponente de Hurst (centrado en 1,
como sc esperaba) y las pequenas contribuciones de otros exponentes que ya no son tan
similares como en ¢l ruido blanco, con una diferencia maxima de Ah(g) = 0.202; esto
significa que la serie tiene variaciones mas suaves que cl ruido blanco.

El MFDFA (MultiFractal Detrend Fluctuation Analysis) da como resultado, no
s6lo un exponente de Hurst, sino todo un espectro de exponentes gue representan las
dimensiones fractales que aparceen en la serie de tiempo, de aqui el nombre “espectro
multifractal”; esto coincide con la hipdtesis de que la multifractalidad podria ser
generada por una superposicion de espectros de potencia [98].
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Figura 2.17: Graficos resultantes de la aplicacién del método MFDFA. Especificamente, se
observan los resultados de aplicar al ruido blanco y ruido rosa, con su respectiva comparacion.
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Capitulo 3

Analisis estadistico de la pHmetria

En cste capitulo se mostraran los resultados obtenidos del caleulo con las técnicas
cstadisticas aplicadas a las scries de tiempo gastrocsofagicas (pHmetrias), tanto las
medidas estaticas, como las medidas dinamicas, derivadas del analisis de 1a HVR.

Como se mencioné anteriormente, en el estudio de pHmetria registra cl pH constan-
temente cada 4 s durante un periodo de 24 h; esto quicre decir que se tienen alrededor
de 21600 valores de pH en cada serie de tiempo.

Para el analisis estadistico de las series de tiempo de pHmetria, se tomara la base de
datos de 75 pHmetrias de pacientes sintomaticos, facilitada por el Instituto Nacional de
Ciencias Médicas y de la Nutricién Salvador Zubirdn (INCMNSZ), y la base de datos de
31 pHmetrias de sujetos sanos facilitada por el Dr. Gardner (Science for Organizations,
Inc., Chatham, NJ, USA).

3.1. Analisis estadistico estatico

A continuacién, se muestran los resultados para los momentos de la distribucion
encontrados para los datos de los monitoreos de acidez esofagica de 24 h (pHmetrias),
comparando los resultados obtenidos al calcular los momentos estandarizados de la
base de datos de pacientes sintomaticos (resultado mostrados predominantemente
en color rojo) con los de la base de datos de sujetos sanos (resultado mostrados
predominantemente en color verde).

En la figura 3.1 s¢ muestran dos scrics de pHmetria de un sujeto sano v paciente
sintomatico con su respectiva distribucion de valores y momentos estandarizados.

En general, se esperaria que las distribuciones de una pHmetria obtenida de un
paciente con sintomas tuviera un promedio p[pH| < 7, un sesgo Skew[pH| < 0 y
curtosis ExKurt[pH| > 0, dado que al tener reflujo dcido los valores de pH deberdn
tener una tendencia hacia valores bajos.

|

<
[
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Figura 3.1: Series de pIlmetria de un sujeto sano (primera fila) y de un paciente sintomédtico
(segunda fila) con su respectiva distribucién de probabilidad de valores de pIl y sus momentos
estandarizados. Graficos realizados a partir de los datos proporcionados por el INCMNSZ y
por el Dr. Gardner.

Estas scries, tienen una distribucién (a la que se ha ajustado una distribucién normal
con fines de comparacién) que oscilan alrededor de un pH promedio p[pH| = 6.08+0.07,
ticnen un sesgo pronunciado hacia la izquicrda y el valor de su curtosis implica que
tienen una cola larga v ancha con respecto de la distribucion normal; los valores de
sesgo v curtosis son consistentes con la hipotesis mencionada en el parrafo anterior.
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3.1.1. Morfologia de la distribucion

En la figura 3.2 se muestran los resultados de visualizar las distribuciones, la
frecuencia se encuentra en escala logaritmica para mejor visualizacion; se muestra una
distribucion gaussiana con color azul en comparativa correspondiente a cada grupo de

pHmetrias.
2 T T 2 T
1t 1f
Z of 1 Z of
b z
@ -1} 1 a@-1f
k) 2
—af gl = 1
—3L ] - ]
0 0 12 0 12

log; N(pH)

(¢) Comparativa

Figura 3.2: Ilistograma en escala semilogaritmica de 24 h de los valores de pll en sujetos
sanos (verde) y pacientes sintomdticos (rojo) en compartiva con una distribucién gaussiana
(azul). Graficos realizados a partir de los datos proporcionados por el INCMNSZ y por el Dr.
Gardner.

Anteriormente se encontré, en todos los casos, que la distribucion de los valores
de pH se pueden deseribir mediante una ley de potencia [59, 60]. Sin embargo, en
la referencia mencionada no se tomd en cuenta mas que la parte de la distribucién
comprendida en los valores pequenos de pH < 6.

132.248.9.195/ptd2015/enero/0724322/Index.html 72/103



12/2/22, 9:58 PDF.js viewer

Capitulo 3. Aplicacién a la plImetria

2 2
1t 1}
Z 0 Z o
g g
=) = ¢ i
-2k, . A -2L, J
0 10 12 0 12

(a) Sanos

)
)
Z 0
=0
e

12

(¢) Comparativa

Figura 3.3: Histograma en escala semilogaritmica de los valores de pll en sujetos sanos (verde)
y pacientes sintomaticos (rojo) del lapso nocturno de la figura anterior. Graficos realizados a
partir de los datos proporcionados por el INCMNSZ y por el Dr. Gardner.

En la figura 3.2 s¢ puede observar que las distribuciones presentan una parte
“gaussiana” cn los valores de pH cercanos a la neutralidad.

Se aprecia también que, en el caso de los sujetos sanos, las distribuciones forman
una agrupacion muy homogénea, mientras que en el grupo de los pacientes sintomaticos

sc ven algunas distribuciones fuera de la agrupacion.

Estas distribuciones fuera de la agrupacion, se pueden asociar a las pHmetrias que
ticnen un promedio de valores muy alto, de alrededor de 8 < plpH| < 9.

58
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(a) Sensor mal calibrado. (b) Desconexion del sensor.

Figura 3.4: Ejemplo de pllmetrias problematicas. Las posibles causas son una mala
calibracion del sensor (para el caso (a)) o una desconexion del mismo (para el caso (b)).
Graficos realizados a partir de los datos proporcionados por el INCMNSZ.

Antes de comenzar el monitoreo de la acidez esofagica, el sensor de pH debe ser
calibrado utilizando dos sustancias de pH especifico, una de pH=7 (H,0) y otro con
pH=1 (HCl). Los datos de controles sanos proporcionados por ¢l Dr. Gardner ticnen la
informacién de la calibracion en esas dos sustancias durante 1 min antes de comenzar
cl estudio de pHmetria, por lo que se puede verificar si la calibracién se realizo correc-
tamente. Sin embargo, las pHmetrias clinicas de los pacientes del INCMNSZ carceen de
los datos de calibracion y no es posible verificar si esta se hizo adecuadamente. Es posi-
ble que en algunos casos la calibracién halla fallado, lo que puede explicar el promedio
pH ~ 8 (un tanto alcalino) de la figura 3.4(a). Es claro que la calibracién influye di-
rectamente cn el valor del promedio v que afectara también todas las medidas médicas
basadas en el nmbral pH=4. Es posible que las medidas dindmicas basadas en scries
de tiempo scan méas estables a pesar de una calibracion realizada incorrectamente, ya
que reflejan las oscilaciones alrededor de un promedio, independientemente del valor
del mismo.

Analizando las series de pHmetria, se encuentra un segundo tipo de error carac-
terizado por las lincas verticales que salen de la escala de pH, dificultan el andlisis;
cstos datos podrian limpiarse excluyendo los picos e interpolando, pero los datos no
sc tomarfan cn cuenta. En particular, las series que presentan este problema no son
tomadas en ninguno de los métodos estadisticos (ni anteriores, ni subsccuentes). Am-
bas bhases de datos presentan crrores del segundo tipo.
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3.1.2. Momentos estandarizados
Primer momento: promedio (p)

Se obticne que los sujetos sanos ticnen en promedio un pH entre 5.48 y 6.84, micntras
que los pacientes sintomaticos tienen un pH promedio entre 4.47 y 9.03, en la figura 3.5
se¢ puede observar la comparativa de los resultados de calcular el primer momento de
la base de datos de los sujetos sanos v de los pacientes sintomaticos. Para cl presente
caso, los limites estan alrededor de un pH promedio de 7.0 v 5.5, se puede observar que
hay algunos de los promedios de los pacientes sintomaticos que son muy altos, con un
pH promedio entre 8 y 9 (lo que no era esperado), y aparccen por encima de la franja
verde; otros valores son menores y aparccen scnalados por debajo de la franja verde,
con un pH promedio de entre 4 y 5.5 (lo cual si se esperaba). Ademas, hay algunos
ralores de promedio de las pHmetrias de los pacientes sintomaticos que estan dentro
de los limites, esto hace pensar que el promedio de pH presente en el estudio, no ¢s un
buen parametro para diagnosticar.

Estos resultados implican que algunas pHmetrias de los pacientes sintomaticos
analizadas presentan valores de pH muy alcalinos, lo cual, es un suceso inesperado
porque los niveles de acidez para los pacientes sintomaticos, de acuerdo con los criterios
de DeMeester, deberia ser mas acido que en el caso de los sujetos sanos.

Segundo momento: desviacion estandar (o)

Se obticne que los sujetos sanos tienen en una desviacion entre (.50 y 1.10, micntras
que los pacientes sintomaticos tienen una desviacion entre 0.40 y 1.65, en la figura 3.5
se¢ puede observar la comparativa de los resultados de calcular el segundo momento de
la base de datos de los sujetos sanos y de los pacientes sintomaticos.

Se puede observar que las variaciones con respecto del promedio, presentes en las
pHmetrias de los pacientes sintométicos, no son muy diferentes de las variaciones que
se presentan en las pHmetrias de los sujetos sanos; salvo algunas excepciones que salen
de la parte superior de la franja verde.

Se pensaria que en ¢l caso de las pHmetrias de los pacientes sintomaéticos, las desvia-
ciones fucran mayores que en las pHmetrias de los sujetos sanos, va que los valores
acidos (pH < 4) deberian estar mas alcjados del promedio estandar de un sujeto sano;
sin embargo, en la mayoria de los casos, los valores de las desviaciones cacn dentro de
la zona verde, por lo que no hay razon para pensar en una relacion que diferencie entre
una pHmetria sana de una patologica.

Esto deja ver que las desviaciones no son un paramctro efectivo que ayude a hacer
cl diagnostico de alguna patologia cn ¢l caso de la pHmetria esofagica.

60
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(a) Sanos

Figura 3.5: Promedio (primera fila), desviacién estindar (segunda fila),
curtosis (cuarta fila) de la base de datos. La franja verde corresponde con el rango en el cual
fluctuan los valores de los sujetos sanos.
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Tercer momento: sesgo (Skew)

Se obticne que los sujetos sanos tienen un sesgo entre -2.71 y -1.04, mientras que
los pacientes sintomaticos tienen un sesgo entre -3.31 y 0.26, en la figura 3.5 sc puede
observar la comparativa de los resultados de calcular el tercer momento de la base de
datos de los sujetos sanos v de los pacientes sintomédticos.

Los valores del sesgo en ambos casos sigue siendo muy similar, la mayoria de los
valores cacn dentro de la zona verde, tipica de las distribuciones que se presentan
en las pHmetrias de sujetos sanos; csto hace dificil diferenciar entre una distribucién
pHmétrica de un sujeto sano de una de un paciente sintomatico.

Cuando cl sesgo es negativo (Skew < ), significa que en la distribucién aparecen
valores menores al promedio, lo cual es de esperarse cuando hay reflujo acido. En ambos
casos, pacientes sintomaticos y sujetos sanos, se encuentra sesgo negativo; sin embargo,
hay un nimero considerable de pacientes que presentan un sesgo menos negativo que los
sujetos sanos (entre 0 y la franja verde, figura 3.5), posiblemente se deba a que tienen
tantas secreciones dcidas y alcalinas para tratar de neutralizar ¢l pH en el eséfago.

El sesgo positivo (Skew > 0) significa que en la distribucién aparccen valores
superiores al promedio, esto implica que ¢l paciente tiene reflujo alealino, por lo que los
sintomas que refiere puede ser que no se deban a la acidez sino a la alcalinidad en la luz
esofagica. Gershon menciona que el eséfago es capaz de secretar sustancias alcalinas en
reaccién para neutralizar la acidez [15], es posible que el eséfago de los pacientes cuyas
pHmetrias presentan distribuciones con sesgo positivo secrete mas bases de lo normal.

Cuarto momento: curtosis (ExKurt)

Se obtiene que los sujetos sanos tienen una ExKurt entre 1.49 y 11.96, mientras que
los pacientes sintomaticos tienen una ExKurt entre -0.77 y 17.44, en la figura 3.5 se
pucde observar la comparativa de los resultados de calcular el cuarto momento de la
base de datos de los sujetos sanos v de los pacientes sintomaticos.

Se observa que no son distribuciones gaussianas, sino que son mas picudas y, segin
¢l tercer momento, una cola larga hacia los valores pequenos.

En cste caso, los valores de ExKurt de las pHmetrias de los pacientes sintomdticos
tienen, en su mayoria, valores muy cercanos a cero, i.c., sus distribuciones son
cercanas a la gaussianidad v, algunos, alcanzan ligeramente una distribucion platicirtica
(ExKurt < 0). Casi todos los casos de curtosis estan por debajo de la franja verde.

Es obvio que los pacientes tienen ExKurt méas pequena que los sujetos sanos, en
algunos casos negativas; esto implica que las distribuciones sean platicirticas

Aunque los momentos estaticos de las distribuciones de la pHmetrias nos ayudaron
a encontrar patrones de reflujo acido y reflujo alcalino, no se hallan diferencias claras
entre una pHmetria de un sujeto sano y una pHmetria de un paciente sintomético; es
dificil encontrar diferencias significativas en los valores de los momentos estaticos de
la distribucion debido a que los rangos de valores que se obticnen de la pHmetrias de
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los pacientes sintomaticos sc mezclan con los rangos de valores que se obticnen de las
pHmetrias de los sujetos sanos (ver figura 3.5).

En la figura 3.6 sc ve cémo influye (cuasi)lincalmente el valor de ExKurt sobre ¢l
comportamiento de la ley de potencia, la ley de potencia crece a medida que ExKurt
se hace mas grande; sin embargo, en la figura 3.7 se observa como la ley de potencia
cambia también con el sesgo de la distribucién.

Skew=-049703, ExKuri=-0.606161
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Figura 3.6: Series con Skew < 0y con reflujo, predominantemente, dcido. Se muestran series
(izquierda), histogramas en escala lin (en medio) e histogramas en escala log (derecha). Se
puede apreciar que la ley de potencia depende de la curtosis. Graficos realizados a partir de
la base de datos proporcionada por el INCMNSZ.

Skew=0.257219, ExKuri=1.56049
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Figura 3.7: Similar a la figura 3.6, pero para Skew > 0, con reflujo alcalino.
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3.2. Analisis estadistico dindmico (en series de
tiempo)

“Solo el ser humano es capaz de develar los misterios de la

realidad y acotar fronteras.” Leonardo di ser Piero da Vinei

Tomando cada una de las bases de datos de pHmetria como una serie de tiempo, se
realizo el analisis espectral Fourier esperando encontrar alguna relacién que diferenciara
una secrie de tiempo pHmétrica de un sujeto sano de la serie de tiempo pHmétrica de
un paciente sintomatico. En la figura 3.8 sec muestra un par de series de pHmetria con
su repectivo espectro de potencias.
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Figura 3.8: Un ejemplo del calculo del espectro de potencias para una plmetria de un sujeto
sano (verde) y un paciente sintomético (rojo). Graficos realizados a partir de la base de datos
proporcionada por el INCMNSZ y por el Dr. Gardner.
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La seric de monitorco de 24 h consiste de aproximadamente 21600 valores, i.c. un
ralor cada dt=4 s. Las frecuencias estan en unidades de nmimero de oscilaciones por
duracién de la serie de tiempo. Entonces, la frecuencia 10? oscilaciones por 24 h o
21600 valores corresponde a una oscilacién cada T = 24 h/10? = 8.64 s. En la tabla 3.1
se mucstra la interpretacion de las frecuencias 101, 10%, 10? y 10! oscilaciones por 24 h.

Tabla 3.1: Correspondencias entre las frecuencias (niimero de oscilaciones por 24 h o 21600
valores) y los periodos en las series de tiempo plimétricas.

Frecuencias Periodos
f=10! 24h
=102 14.4 min
f=10° 1.44 min
f=10" 8.64 s
Se ajusto una ley de potencias al espectro con un § = —1.66 para cl caso del su-
jeto sano (A) y f = —1.55 para ¢l caso del paciente sintomético (B). Sin embargo, se

pucde apreciar que las series no obedecen a una ley de potencia en todo ¢l rango de
frecuencias, sino que tienen un comportamiento de crossover, lo cual indica que hay
una diferencia en la dindmica a diferentes escalas temporales.

En ambos casos (A) y (B), se observa que en la zona de altas frecuencias (logpf > 2,
en el rango de minutos y segundos) existe mayor correlacion (3 ~ —1.6) que en las fre-
cuencias bajas (logof < 2, en el rango de horas y decenas de minutos) donde aparcce
menor correlacion (—1 < 5 < 0), ver figura 3.8.

Esto sugicre que hay cscalas de tiempo caracteristicas para las que se observa otra
dinamica.

3.2.1. Analisis de series de pHmetria de 24 h
“La ciencia es la progresiva aprorimacion

del hombre al mundo real.” Max Planck

En cste apartado, se tomo la serie de ticmpo completa, las 24 h gue dura cl estudio,
con 21600 valores de pII registrados durante el estudio.

En la figura 3.9(a), sc puede apreciar un comportamiento similar al descrito para los
cspectros de potencia individuales, los espectros estan moderadamente correlacionados
en las frecuencias bajas y se correlacionan mas en las freeuencias altas. Por otra parte,
en la figura 3.9(b), los espectros de los pacientes sintométicos parecen tener un com-
portamicnto mas constante cn cl rango de frecuencias, pero cste ¢s un comportamiento
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colectivo aparente, ya que como se deseribié para cl espectro individual, hay cambios
en la dindmica en diferentes escalas de tiempo.

6 6
4 4 =
! f=- p=-
2 _ 2k
&2t =2 &2t f=-2
4 —4f
- 5t
—gl -8
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
logyy £ logyy £
(a) Sujetos sanos (b) Pacientes sintométicos

Figura 3.9: Conjunto de espectros de potencias de todos los sujetos sanos (a) y de todos
los pacientes sintomdticos (b). Se comparan con los exponentes espectrales 8 de los modelos
matematicos ruido rosa y ruido browniano. Graficos realizados a partir de la base de datos
proporcionada por el INCMNSZ y por el Dr. Gardner.

La superposicion de los espectros de potencia de los pacientes sintomaticos esconde
el comportamicnto de cada uno, mientras que el comportamicnto gencral de los
espectros de potencias de los sujetos sanos parece ser el mismo en todos y cada uno los
Casos.

3.2.2. Analisis de los incrementos entre datos consecutivos de
las series

“La ignorancia afirma o niega rolundamentle;

la ciencia duda.” Voltaire

Un problema que se presenta en el analisis de las series de pHmetria de 24 h es
que no son cstacionarias, el analisis espectral Fourier estrictamente se deberia aplicar
solamente a series estacionarias.

En esta scecién se analizard a las series de tiempo derivadas de las pHmetrias en
funcién de las diferencias entre valores sucesivas ApH(i) de la serie de tiempo, con
ApH(i) = pH(i) — pH(i — 1). Estas diferencias también se llaman incrementos.
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La ventaja de considerar la secuencia de incrementos ApH(i) es que esta seric cs
estacionaria en el primer momento (el promedio), aunque se pueden observar cambios
grandes y repentinos, por lo que con respecto del segundo momento (la varianza) no
cs estacionaria. Fsta sccuencia de incrementos de la pHmetria es un cjemplo de serie
heterocedastica.
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Figura 3.10: Serie de pllmetria 24 h original (primera fila), serie de incrementos ApH
correspondiente (segunda fila) y espectro de potencias de la serie de incrementos (tercera
fila) de un sujeto sano (a) y un paciente sintomatico (b). Graficos realizados a partir de la
base de datos proporcionada por el INCMNSZ y por el Dr. Gardner.

En la figura 3.10, el espectro de los incrementos de sujeto sano se caracteriza por
un crossover entre el ruido P(f) = f, cuyo exponente espectral es 3 ~ 1, a frecuencias
bajas ¢ intermedias y un ruido blanco a altas frecuencias. En cambio, para el caso

del paciente sintomatico, ¢l espectro de los inerementos parcee mas constante, sin un
crossover obvio.
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Una caracteristica de estas scries de tiempo cs que al caleular su espectro de
potencias, se encuentra que ¢l exponente espectral cambia aproximadamente en 2
unidades con respecto al exponente espectral de la serie original [99]; por cjemplo,
cuando se toma la serie derivada de las diferencias entre valores consecutivos del ruido
browniano, fuertemente correlacionado y con = —2, se encuentra ruido blanco,
aleatorio y con 8 = (). Por otra parte, mientras que el ruido rosa (1/f), moderadamente
corrclacionado y con 3 = —1, su secuencia de incrementos resulta en un ruido f, con
exponente espectral (4 = 1), lo que indica anticorrelacién.

Realizando el analisis espectral Fourier a cada una de las series de diferencias de la
pHmetrias de los sujetos sanos, se obticne como resultado los griaficos mostrados en la
figura 3.11.

log,, P(I)
log,, P(F)

0 1 2 3 1

iogm f IOg}O f
(a) Sujetos sanos (dpH) (b) Pacientes sintomaticos (dpH)

Figura 3.11: Conjunto de espectros de potencias de todos los sujetos sanos (a) y de
todos los pacientes sintomaticos (b). Se comparan con los exponentes espectrales 3 de los
modelos matematicos ruido f y ruido blanco. Graficos realizados a partir de la base de datos
proporcionada por el INCMNSZ y por el Dr. Garduner.

El conjunto de espectros de la figura 3.11 parcce confirmar las conclusiones acerca
de la figura 3.10 donde se mostraron los espectros individuales. Los espectros de los
incrementos de las serics de los sujetos sanos sc caracterizan por un crossover cn
las frecuencias con log,, f & 2.5, donde las bajas frecuencias (con log,, f < 2)
presentan anticorrelacion (8 2 1); mientras que las frecuencias altas, con (log,, f > 2)
presentan alcatoriedad (ruido blanco). En el caso de los pacientes sintométicos parecen
ligeramente anticorrelacionados (con 8 < 1) sobre una gran parte del rango de
frecuencias, los espectros tienden a aplanarse, alcatoriedad, sélo en las frecuencias mas
altas (con log,, f~4).

Tomando en cuenta la relacién para el exponente espectral A = £2 cuando se
deriva (+) o integra (-) una serie de tiempo, las figuras 3.9(a) y (b) de los espectros de
las series son equivalentes a las figuras 3.11(a) v (b) de los espectros de los incrementos;
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la diferencia cs que la secuencia de los incrementos evita los problemas de la no-
cstacionariedad de las series originales.

Otra diferencia es que los valores de pHmetria informan del nivel de acidez en el
es6fago, mientras que los incrementos corresponden con los cambios en la acidez del
mismo y pueden reflcjar la respucsta de los sistemas adaptativos para contrarrestar
posibles situaciones negativas (debido a un pH extremo, sea alcalino o dcido). La figura
3.11(a) sugicre que en los sujetos sanos, en las frecuencias altas (log,, f > 2) no
hay ninguna reaccion que se correlacione con el estado del eséfago, mientras que a
frecuencias mas bajas (log,, f < 2) hay una fuerte respucsta de anticorrelacion para
neutralizar cualquier cambio en la acidez.

La interpretacion fisiologica de lo anterior puede ser la siguiente: Cuando se ingiere
algin alimento, o sustancia en general, ¢l esofago es expuesto a cambios temporales y
repentinos en el pH; sin embargo, (en el caso de los sujetos sanos) no deberia haber
una respucsta inmediata a contrarrestar csos cambios, porque cs muy probable que
al ingerir varios alimentos con diferentes pH, se neutralicen entre si. El espectro de
potencias sugiere que una reaccion coordinada se moviliza después de unas decenas de
minutos para evitar que perduren altos niveles de acidez o alcalinidad que puedan tener
consccucncias negativas.

Por otra parte, la intensidad de reaccion del esoéfago parcce ser mas débil en el
caso de los pacientes que en el caso de los sujetos sanos, como se puede apreciar por
la menor inclinacion del espectro de potencias de los pacientes. Ademas la reaccién
cmpicza mucho mas rapido, a menos de un minuto; es posible que la intensidad de
reaccion es demasiado débil para garantizar la neutralidad del eséfago a largo plazo y
que lo acelerado de la reaccién es un intento para compensar la falta de intensidad.

;Desde un enfoque fisico-cstadistico se podrian interpretar los sintomas de reflujo
como “sindrome de eséfago irritable”?
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3.3. Analisis multifractal

“Duda sternpre de i mismo, hasta que los datos

no dejen lugar a dudas.” Louis Pasteur

El fenémeno de crossover puede indicar que las series de pHmetria no se pueden
caracterizar con un nnico exponente cspectral (monofractalidad) y que se requicren
varios exponentes para describir adecuadamente la dindmica (multifractalidad).

Ahora bicn, si nuestras scries mostraran una sola dimension fractal, habria sido
suficiente con el calculo del exponente espectral; sin embargo, como se aprecia cn la
scecion 3.2, esto no se logra, debido a la forma cambiante de los espectros de potencia.
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Figura 3.12: Ejemplo de cédlculo MFDFA para una serie pllmétrica de un paciente
sintomatico, h(q) representa el valor del exponente de Hurst. La curva f(«), en color rojo, da
informacion de los exponentes presentes en la serie de tiempo. Graficas construidas a partir
de la base de datos proporcionadas por el INCMNSZ.

Lo que se observa en el grifico, es que la serie de tiempo de pHmetria presenta
cn su comportamiento mas de un exponente de Hurst, en este caso, desde alrededor
de 0.8 hasta casi 2.2. Se puede interpretar ¢l ancho de la curva como una medida de
la complejidad de las fluctuaciones de la serie de tiempo, cuantos mds exponentes de
Hurst presente la curva f(a) (cuanto més ancha sca), mas compleja sera la seric.

Con basc en este criterio, se analizardn los valores de las series de tiempo pHmdétricas
de sujetos sanos y de pacientes sintomaticos.

Aplicando este método a cada una de las series de tiempo de nuestra base de datos,
tanto de sujetos sanos como de pacientes sintomaticos, se obtiene como resultado los
graficos mostrados en la figura 3.13.
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Se puede ver claramente, de la figura 3.13, que se forman distintos grupos para las
curvas h(q) de los pacientes sintomaticos y parece que son significativamente diferentes
a las curvas f(a) de los sujetos sanos.

Como se esperaba, las curvas f(«) de los sujetos sanos abarcan mayor cantidad de
exponentes de Hurst (son més anchas), esto implica que las series de pHmetria de los
sujetos sanos son mas complejas; en tanto que, las curvas f(«) de las series pHmétricas
de los pacientes sintomaticos presentan diferentes anchuras segiin los grupos observa-
dos. En la figura 3.13(c) se distinguen los grupos encontrados, tanto para sujetos sanos
como para pacicntes sintomaticos.

Di(q)

Figura 3.13: Comparativa del cilculo MFDFA para las series pHmétricas de sujetos sanos
(verde) y de pacientes sintomaticos; se encuentran tres grupos de pacientes sintomaticos segin
la anchura de sus curvas f(a): rojo (grupo P1), azul (grupo P2), naranja (grupo P3). Grificos
construidos a partir de la base de datos proporcionada por el INCMNSZ y por el Dr. Gardner.

En promedio, las curvas f(a) de los sujetos sanos ticnen una anchura promedio
de Ah(g) = 8.25 £ 1.15 (dentro del rango 5.82 < Ah(g) < 9.83), las curvas f(a) de
los pacientes sintomaticos ticnen cn promedio una anchura de Ah(q) = 2.70 £ 2.05
(dentro del rango 0.64 < Ah(g) < 7.81). Separando por los grupos encontrados para
los pacientes sintométicos:

s las f(a) rojas (con Ah(g) < 2, grupo P1) ticnen una anchura promedio de
Ah(q) = 1.04 £ 0.21 (dentro del rango 0.64 < Ah(qg) < 1.50),

= las f(a) azules (con 2 < Ah(q) < 3.3, grupo P2) ticnen en promedio anchura de
Ah(q) = 2.70 £ 0.23 (dentro del rango 2.19 < Ah(g) < 3.09) y

» las f(a) naranja (con Ah(g) > 3.3, grupo P3) ticnen en promedio una anchura
de Ah(g) = 5.41 £ 1.01 (dentro del rango 3.45 < Ah(g) < 7.81).
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Comparado cl promedio de las curvas f(«) de las series de pHmetria de los sujctos
sanos con ¢l promedio de las curvas f(a) de las series de pHmetria de los pacientes
sintomaticos, s¢ puede concluir que las series de tiempo pHmétricas de pacientes sin-
tomaticos presentan fluctuaciones mas densas alrededor de su comportamiento frac-
tal especificado con el exponente de Hurst principal, donde estan centradas (f(a)mas
de cada f(«)); cabe mencionar que todas las series de pHmetria de pacientes sin-
tomédticos ticnen un exponente de Hurst principal de 1.1 < h(q)0. < 1.8 y las sanas
de 1.2 < h(@)maz < 2.6.

En resumen, el método de andlisis MFDFA deja en evidencia que las series de
ticmpo de pHmetria tienen un comportamiento multifractal, c.q.d. que los analisis con
los métodos estadisticos tradicionales no son suficientes para caracterizar una pHmetria.

3.4. MFDFA vs analisis espectral Fourier

En relacién a la informacion que aportan los analisis dinamicos, se encuentra una
correspondencia entre los espectros multifractales v los espectros de potencia.

Cuando los espeetros de potencia muestran un crossover muy marcado, ¢l espectro
multifractal se ensancha, como se observa cn los cjemplos mostrados en la figura 3.14.

Se puede apreciar claramente que para el caso de los sujetos sanos (verde) el espectro
de potencias tiene un crossover muy marcado que separa la dinamica presente en las
frecuencias altas y las frecuencias bajas, esto se ve reflejado en el espectro multifractal
con una curva f(a) muy ancha.

Para ¢l caso de los pacientes sintomaticos (naranja, azul y rojo) el espectro de
potencia tienen un crossover cada vez menos marcado y se refleja en el espectro
multifractal con una curva f(a) cada vez mds angosta.

Distinguir el crossover en los espectros de potencia no siempre es tan obvio, la
ventaja del espectro multifractal es que permite identificar las diferencias de mas

facilmente.
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Figura 3.14: Conjunto de espectros de potencia comparado con espectros multifractales de
diferentes series. De arriba hacia abajo: Sujeto sano, paciente del grupo P3, paciente del grupo
P2 y paciente del grupo P1. Se aprecia que cuando el espectro multifractal es més angosto,
el crossover en el espectro de potencia es menos obvio. Graficos construidos a partir de los
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Relacion estadistica-clinica

4.1. Relacion con la edad

En la figura 4.1 se muestra un esquema en el que se observa la relacion que tienen
los grupos encontrados con ¢l andlisis multifractal con la edad promedio del grupo.

El resultado de relacionar los grupos de pacientes obtenidos por el andlisis
multifractal con las edades promedio de los grupo resulta un tanto anti-intuitivo, debido
a que sc esperaria que las pHmetrias de los pacientes con edades mayores fucran menos
complejas (con Ah(q) menor); sin embargo, al observar las distribuciones de las edades
en cada grupo de los pacientes se nota que las edades son muy homogenéas en los tres

grupos.
5 »
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2 M /
1 R v
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46 50 55

Edad promedio del grupo [afios]

Figura 4.1: Isquema de la relacién entre la edad promedio de los pacientes sintomaticos
con los grupos de ancho Ah(q) encontrados en el andlisis multifractal. Graficos construidos a
partir de los datos proporcionados por el INCMNSZ.
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Figura 4.2: Distribuciones de las edades en los grupos de pacientes separados por Ah(q).
Graficos construidos a partir de los datos proporcionados por el INCMNSZ.

4.2. Relacion estadistica-patologia

Cuando en clinica se comparan los resultados de una prucba dicotéomica para una
enfermedad especifica con un estandard de oro dicotomico, se pueden resumir los
resultados en una tabla 2 x 2, ver figura 4.3. Se¢ puede definir la sensibilidad como
la proporcién de pacientes en los que la prucha acierta (i.c., la prucba es positiva); por
otra parte, la especificidad es la proporcion de sujetos sanos en los que la prucba no
acierta (i.c., es negativa). El poder predictivo, positivo y negativo, es la proporcién de
sujetos con resultados positivos y negativos donde la prucba acierta [100].

Muchas prucbas diagnosticas dan resultados continuos. En tal caso, varios valores
son posibles para la especificidad y la sensibilidad dependiendo del umbral clegido
para definir un resultado positivo. Se puede visualizar la relacion de competencia entre
sensibilidad y especificidad utilizando una técnica grifica desarrollada originalmente en
clectrénica llamada Curvas ROC (Reciever operating characteristics curves) [100]. El
investigador sclecciona varios nmbrales y para cada umbral determina la sensibilidad y
especificidad. Luego se grafica la sensibilidad (o tasa de verdaderos positivos) en el eje
vertical como una funcion de 1-especificidad (los falsos positivos) en el cje horizontal.
Una prucba ideal pasaria por el extremo de la esquina superior izquierda de la grafica
(100 % verdaderos positivos sin falsos positivos). Una prucba que no tiene ningun valor
sigue la diagonal de la esquina inferior izquierda hacia la esquina superior derecha,
donde para cada umbral la tasa de verdaderos positivos es igual a la tasa de falsos
positivos 4.4. El drca debajo de la curva ROC, que va desde 0.5 (para una prucba sin
valor) hasta 1.0 (para la prucba ideal), da un resumen 1itil de la precision de una prucha
y permite comparar también la precision de dos o mas prucbas diferentes.

En la figura 4.5 se muestra la curva ROC del diagnéstico basado en la estadistica
multifractal desarrollada en la secccidn 3.3 en comparacion con el estandar de oro de
la puntuacién de DeMeester. La estadistica multifractal distingue entre sujetos sanos,
pacientes con ERGE y pacientes con TFD con una precision de (0.85 segiin el andlisis
de la curva ROC. El andlisis de la curva ROC fue elaborado por el M. D. Eduardo
Céardenas en ¢l marco de su tesis de Macstria en Ciencias Médicas [65] con base en la
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estadistica desarrollada en csta tesis.

Gold Standard
Disease No Disease Total
a b sy e . - &
Positive - Positive p:edicréve value
True-positive False-positive al(a+b)
Test 3
c : - x
Negative ' | cad Negative predictive value
False-negative True-negative d(c+d
Total a+c b+d
Sensitivity Specificity
a/(a+c) d/(b+d)

Figura 4.3: Resumen de los resultados de una prueba dicotémica en una tabla 2 x 2. Tomada
de referencia [100].

True positives (sensitivity)

~— Good test

Different cutoffs
for considering
the test positive

\

Worthless
test

False positivies (1-specificity)

Figura 4.4: Curva ROC para evaluar la precision de una prueba diagnéstica clinica. Tomada
de la referencia [100].
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Figura 4.5: Curva ROC de una prueba diagnéstica basada en el andlisis multifractal
comparada con el estandar de oro, la puntuacion de DeMeester, para distinguir entre los
pacientes con ERGE, TFD y sujetos sanos. Gfafica realizada por el M. D. Eduardo Cardenas
con los datos proporcionados por el INCMNSZ y por el Dr. Gardner. Tomada de la referencia
[65].
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Conclusiones

Con basc en las propuestas iniciales del Dr. Gardner [59, 60|, se planted estudiar los
datos adquiridos por ¢l estudio de pHmetria esofdgica de 24 h como una serie de tiempo
v se investigo cuales son las herramientas de analisis de series de tiempo mas adecuados
para realizar dicho andlisis y cémo se pueden aplicar a los datos mencionados.

Esta tesis esta basada en los datos amablemente facilitados por el Laboratorio de
Motilidad del Departamento de Gastroenterologia del Instituto Nacional de Ciencias
Médicas y Nutricién Salvador Zubiran, con la autorizacién del Dr. Valdovinos, y por el
Dr. Gardner de Science for Organizations.

Se justificaron las razones por la cuales se requicre de analizar los estudios de pH-
metria mas alla de los momentos de la distribucion, tomandolos como una serie de
valores ordenados v equicspaciados temporalmente, como una seric de tiempo.

El plantcamiento inicial para analizar las serics de tiecmpo pHmcdétricas fue utilizar
cl analisis espectral Fourier, ya que anteriormente ya sc habia estudiado una seric
de tiempo de senales fisiologicas con mucho ¢éxito, las series de tiempo cardiacas;
debido a la relacién que existe entre el sistema cardiaco y el digestivo por la accion
que cjerce en cllos el sistema nervioso autonomo, se csperaba encontrar resultados
similares en las series de tiempo de pHmetria. Particularmente, se esperaba encontrar
un comportamicnto de ruido rosa (1/f) para series de pHmetria de sujetos sanos, una
degeneracion hacia ruido browniano para adultos mayores y/o una degeneracion hacia
ruido blanco con patologias gastrocsofigicas, similar a las diferentes dinamicas de series
de tiempo obsecrvadas cn la cardilogia.

Sin embargo, se encontré que un parametro monofractal, como lo ¢s el exponente
espectral 3, no es suficiente para caracterizar adecuadamente una serie de tiempo fisi-
oldgica como lo es la pHmetria. En los espectros de potencia se encontré que hay un
crossover, lo que permite identificar dindmicas diferentes a bajas y altas frecuencias;
esto implica que se requicre de al menos dos exponentes espectrales para describir la
dinamica de las serics.

79

132.248.9.195/ptd2015/enero/0724322/Index.html

94/103



12/2/22, 9:58 PDF.js viewer

Capitulo 5. Conclusiones

No obstante, ¢l andlisis espectral permitié comprender que las reacciones del eséfago,
ante los cambios de pH, en los sujetos sanos comicnzan cn periodos de tiempo més o
menos prolongados (alrededor de las decenas de minutos), tardan en empezar; mientras
que cn los pacientes sintomaticos, las reacciones se detectan en periodos mas cortos (del
orden de los segundos), empiezan mas rapido. Ademds, parcce que estas reacciones
ticnen diferente intensidad en ambos grupos, siendo mas débil la movilizacién de
reaccion en los pacientes sintométicos.

Esto parcce indicar la presencia de algun trastorno esofagico en los pacientes
sintomaticos, su csofago es menos tolerante a los cambios de pH...

iSerda un caso de “eséfago irritable”?

Avanzando hacia ¢l estudio, al calcular el espectro multifractal de las series pHmdétri-
cas, se encontrd que todas las series de este tipo tienen un comportamiento multifractal.
El espectro multifractal f(a) nos da informacién de las componentes fractales h(q) de
las pHmetrias y el pardmetro que nos permite medir las diferencias es el ancho Ah(q)
de la curva f(a). Se encontré que las series de tiempo pHmétricas de los sujetos sanos,
tienen mayores componentes de fractalidad que las de los pacientes sintomaticos.

En relacién a la parte clinica, se logré diferenciar entre sujetos sanos y pacientes
sintomaticos con diferentes patologias; esto se encontré con el andlisis de la curva ROC
del diagndstico basado en la estadistica multifractal en comparacion con el estandar de
oro de la puntuacion de DeMeester. La estadistica multifractal distingue entre sujetos
sanos, pacientes con ERGE y pacientes con TFD con una precision de (.85 segin el
analisis de la curva ROC. El analisis de la curva ROC fue realizado por el M. D. Ed-
uardo Cardenas en el marco de su tesis de Maestria en Ciencias Médicas [65] con base
cn la estadistica desarrollada en esta tesis.

Con estos resultados, el paso siguiente sera estudiar cémo se relaciona la estadistica
con las diferentes patologias del eséfago, con las comorbilidades y con el envejecimiento.
Para lograrlo, sera necesario el plantcamiento de un estudio prospectivo, con grupos
de pacientes que tengan una sola patologia bien determinada. El propdsito de la
investigacion, planteada en esta tesis, es ayudar a los profesionales médicos para llegar a
un diagnéstico oportuno incluyendo la dindmica de la observable de la acidez esofigica
(ademas de los momentos de la distribucion) para, de esta mancra, ayudar a los
pacicntes a recuperarse de sus sintomas con un tratamiento adecuado.

Se espera que este andlisis dindmico en series de tiempo pueda resultar en un avance
en ¢l conocimiento del estudio de pHmetria que no son detectables con los momentos
cstandarizados de la distribucion o con los métodos de diagnostico tradicionales;
quiza cste trabajo sirva para que, en un futuro no muy lejano, los profesionales médicos
puedan llegar a diagndsticos perfeccionados, como se logrd con las contribuciones de la
vaiabilidad del ritmo cardiaco.
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