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Resumen: En este trabajo se aplicaron diversas
técnicas de andlisis cuantitativo, derivadas de la
teoria de sistemas dinamicos 'y del caos, al
reconocimiento de patrones presentes en series
de tiempo de electroencefalogramas (EEGs).
Especificamente, se estudiaron los patrones de
EEG de sujetos sanos y de pacientes de
epilepsia, con el objetivo de validar la aplicacion
potencial de este procedimiento a la carac-
terizacién sistematizada y automatizada de
distintos padecimientos del sistema nervioso
central. Caracteristicas como la dimension de
correlacion, el maximo exponente de Lyapunov y
la medida de tendencia central del mapa de
Poincaré, fueron utilizados para cuantificar la
presencia de caos en las sefiales eléctricas.
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1. Introduccién

En los dltimos afos, se han dado muchos
avances en el analisis de sistemas complejos,
tales como los sistemas naturales y biol6gicos,
gracias a la teoria de sistemas dinamicos y del
caos. Para tales sistemas, es muy dificil contar
con un modelo matemaético exacto; de aqui que
la mayor parte del andlisis se tenga que hacer
directamente con las sefales disponibles (i.e.,
series de tiempo), estableciendo la hipotesis de
un sistema no lineal deterministico subyacente
(Schreiber, 1996) [1], (Timmer, 1998) [2]. Desde
este enfoque, las sefiales tienen que ser
modeladas en el espacio de estados para poder
analizar sus propiedades no lineales.

En el estudio del EEG, ha habido un trabajo
extensivo con el enfoque de sistemas lineales
estocasticos (e.g., andlisis de Fourier) para la
caracterizacion de patrones correspondientes a
diversas patologias y estados funcionales del
cerebro humano (Nuwer, 2005) [3]. La principal
desventaja de este enfoque es que las
propiedades no lineales de la sefal han sido
ignoradas por completo (Angeleri, 1996) [4]. Por
el contrario, en este trabajo se abordan las
propiedades no lineales y deterministas de las
sefiales del EEG. También se prueba la

capacidad de estos cuantificadores para
detectar patrones epileptiformes automatica-
mente, con ayuda una red neuronal artificial
(RNA) entrenada fuera de linea.

1.1 Motivos de estudio de EEG en
epilepsia

La epilepsia es un padecimiento del sistema
nervioso central caracterizado por una actividad
eléctrica anormal de las neuronas (e.g., crisis
epilépticas), generada por un fallo en los
mecanismos inhibitorios del cerebro, particular-
mente del acido Gamma-Aminobutirico (GABA).
Alrededor del 1% de la poblacion (50 millones
de personas) padece epilepsia. En México,
existen alrededor de dos millones (ISSSTE,
2001) [5]. No obstante, actualmente el diag-
nostico se basa principalmente en técnicas
cualitativas, esto es, en la inspeccion visual del
trazo de EEG por parte de los médicos o
especialistas. Esto representa una tarea ardua y
de alto consumo de tiempo, aun para los
expertos. Es por esta razon, que la inclusion de
un sistema computarizado para la automa-
tizacion del proceso resulta crucial para asistir a
los expertos. En este trabajo, se utiliza primero
una RNA para aprender de la informacion
cuantitativa del EEG y posteriormente realizar la
clasificacion automatica de nuevos casos.

Dos razones importantes para el estudio del
EEG en epilepsia, adicionales al diagnéstico,
son la prediccién de crisis y la localizacion del
denominado foco epileptogénico. Aunque ambos
topicos también estan relacionados con este
trabajo, por ahora solo se limita al primer ambito
de investigacion.

1.2 Organizacion del articulo

El articulo esta organizado de la siguiente
manera. En la Seccion 2, se hace la descripcion
clinica y técnica de las sehales de EEG
estudiadas. En la Seccion 3, se presentan los
fundamentos de teoria de caos. En la Seccion 4,
se presentan los algoritmos utilizados para el
analisis de caoticidad. En la Seccion 5 se
muestran los resultados de la aplicacion de las
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técnicas de andlisis a las senales de EEG. Con
los resultados del andlisis cuantitativo previo, la
seccion 6 aborda el problema de clasificacion
automatica usando una Red Neuronal Probabi-
listica (RNP). Finalmente, en la Seccion 7 se
presentan las conclusiones y perspectivas de
trabajo futuro.

2. Descripcion de las seiales de EEG

Las senales de EEG analizadas son propiedad
del Depto. de Epileptologia de la Universidad de
Bonn, Alemania (Andrzejak et al., 2001) [6]. Hay
cuatro conjuntos de 100 series de tiempo cada
uno, etiquetados como Z, O, N, F y S,
correspondientes a cinco sujetos sanos
(conjuntos Z y O) y cinco pacientes con epilepsia
diagnosticada. La descripcion de cada conjunto
de datos esta dada en la Fig. 1. Las grabaciones
de los conjuntos Z y O fueron obtenidas al usar
el sistema estandarizado 10-20 para la
ubicacion de electrodos superficiales. Los
conjuntos F, N y S fueron obtenidos a partir de
electrodos implantados intracranealmente. Cada
serie de tiempo consiste de 4096 muestras
capturadas a 173.61 Hz (=~ 23.6 s), recortadas
de un EEG multicanal. Todas las frecuencias de

instrumentacion (incluyendo el ruido de CA a 50
Hz) estan presentes en las mediciones
originales, por lo cual, para continuar con el
andlisis, las sefales se filtraron en el rango de
0.58 — 60 Hz al utilizar un filtro Butterworth
pasabanda de cuarto orden. También se utilizé
un filtro zanja de 50 Hz. El espectro normalizado
de las senales filtradas se muestra en la Fig. 2.

3. Fundamentos de la teoria de caos

Un sistema dinamico puede ser representado
por una ecuacion de la forma:

x=f(x1p) (1

Donde x € R" es el estado, f:R" —>R" esun
campo vectorial suave, y p denota los
parametros del sistema. La solucion de (1) es
algin vector de funciones x =x(f) que describe
la trayectoria en el espacio de estados,
construido a partir de sus coordenadas.
Dependiendo de los valores de los parametros
del sistema, se pueden desplegar diferentes
soluciones, que van desde puntos de equilibrio
hasta atractores caéticos.
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Figura 1. Series de tiempo de EEG del Hospital Universitario de Bonn. De arriba abajo: registro de un sujeto sano con
los ojos abiertos (conjunto Z); de un sujeto sano relajado y con los ojos- cerrados (conjunto O); de la zona
epileptogénica (hipocampo) de un paciente con epilepsia diagnosticada (conjunto F);.del hipocampo del hemisferio
opuesto del cerebro (conjunto N); y de la zona epileptogénica durante una crisis (conjunto S).
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Figura 2. Espectro de potencia normalizado de las sefales de EEG filtradas (0.53-60 Hz).

Definicién 1. Atractor cadtico (Wiggins, 1990)
[7]. Considere un campo vectorial auténomo
suave C'(r>1) en R", definiendo un sistema
como (1). Denote el flujo generado por (1) como
d(1,x), y asuma que: AcR es un conjunto
compacto, invariante ante ®(t,Xx). Entonces, se
dice que A es cadtico si:

i. Dependencia sensible de las
condiciones iniciales. Existe &>0

tal que, para cualquier xeA y
cualquier vecindad U de x, existen

yeU vy >0, tales que
| D(1,x) - D(t,y) > €.
ii. Transitividad topolégica. Para

cualesquiera dos conjuntos abiertos
UVcA, existe teR tal que
O(LU)NV £Q.

Definicién 2. Dimension de capacidad (Nayfeh,
1995) [8]. Sea A un subconjunto acotado de
R". Sea N;(A) el nimero minimo de conjuntos
de diametro maximo & que cubre A. Entonces,
la dimensién de capacidad esta definida, si
existe, por:

Dy(A) = lim B Vs(4) @
50 |logl1/d|

Tipicamente, esta cantidad no es un numero

entero para un atractor cadtico. Cuando esta

situacion ocurre, se dice que A es un conjunto

fractal.

Teorema 1. Teorema de empotramiento
(Whitney, 1936) [9]. Sea A wun conjunto
compacto y B un subespacio de dimension
finita, m , tal que

m>2D,(A)+1 (3)

Donde D, es la dimension de capacidad.
Entonces, el conjunto de proyecciones
n:A— B, tal que n es inyectivo, es denso
entre todas las proyecciones con respecto a la
topologia del operador norma.

Definicién 3. Dimension de empotramiento
(Kennel, 1992) [10]. La dimensién m en la
ecuacién (3) se llama dimensién de empo-
tramiento y es la dimension para la cual el
atractor esta completamente desdoblado; i.e., la
dimensién en la cual dos puntos alejados entre
si en el espacio de estados original, no se
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proyectan como cercanos en el espacio
observado.

Definicion 4. Mapa de Poincaré (Chua, 1989)
[11]. Para un sistema n-dimensional, una
seccion de Poincaré es un hiperplano (n—1)-
dimensional, Y., que es transversal al flujo del
sistema. Sea h(x)eRun vector normal a ¥,

localizado en x<R". ¥ Divide el espacio de
estados en dos regiones:

T = ), @) >0 (@4)

T =k hx), @) <0)  (5)

La orbita observada cruzaré repetidamente de
Y aY,alX, ec El mpa (n-1)-
dimensional P.:Y—>Y que va de Ila
inferseccion actual x, a la siguiente
interseccion  x,., se conoce como mapa de
Poincaré, y se denota por [8]:

X =L(xy) (6)

Dado que P.(x;) es el punto del hiperplano
donde una orbita proveniente de x, intersecta

por primera vez ) ; a este mapa también se le
£ONOCe COmMO mapa de primer retorno.

Con base en el Teorema 1, es posible
reconstruir el atractor a partir de una variable
observada del sistema en alguna dimension de
empoiramiento determinada. Una técnica para la
reconsiruccion del atractor a partir de una sola
vanable de estado, 0 més generalmente, a partir
de series de fiempo escalares, fue propuesta por
Packard ef al. (1980) y Takens (1981), y es
conocida como la técnica de coordenadas
refrasadas, descrita enseguida.

4. Cuantificacion de casticidad
4.1 Técnica de coordenadas retrasa-das

La técnica de coordenadas retrasadas permite
reconstruir M vectores de estados a partir de

una serie escalar de N muestras, {x, |’ de
acuerdo con [12, 13]:
Ik.m-m}’;

L= Mo
k=1 M (7)

Donde x; es el estado en el tiempo discreto & ;

7 es el tiempo de retraso dado en multiplos del
periodo de muestreo, y m es una dimension de
empotramiento apropiada. El valor de M esta
dado por:
M=N-(m-1) (8)

Notese que la ecuacion (11) no proporciona
ninguna informacién acerca de los valores
apropiados de t o m. Con una gran cantidad
de datos libres de ruido, dichos parametros
podrian ser arbitrarios. Sin embargo, en la
practica a menudo se cuenta con una cantidad
limitada de datos contaminados con ruido, por lo
que deben utilizarse técnicas adicionales
adecuadas para la determinacionde t y m.

Fraser y Swinney (1986) sugirieron un criterio
para la seleccién de t con base en la idea de
Shannon sobre la transferencia de informacion
mutua. Pero antes de describir formalmente la
informacién mutua, deben considerarse algunas
restricciones. Primero, si el valor de © es
demasiado corto, las coordenadas x, y x;., no
seran lo suficientemente ‘independientes”. Y
segundo, si t es demasiado largo, cada
conexion entre esas coordenadas estaria sujeta
a ser numéricamente aleatoria una con respecto
a la ofra. Considérese los conjuntos de

mediciones {x, |' " y fx,..]'"" obtenidos a
partir de una serie de tiempo escalar de N
muestras. El Promedio de Informacion Mutua
(PIM) entre ambos conjuntos estd dado por

(Fraser y Swinney, 1986):

Y N-t P(x,,.\’m)
I(1)= Z;P (-‘k"r*“)logz{P(xk)P(xk-‘) .

Donde P(x,.x,..) es la densidad de
probabilidad conjunta de las mediciones x, y
Yoo P(x) y P(x,)P(x,..) son las
densidades de probabilidad individuales de las
mediciones X, y x.., respectivamente. La
prescripeion para determinar si los valores de x,
y Xx.. son suficientemente independientes,

como para poder- utilizarse para reconstruir el
vector de estado en Ja ecuacion (11), es tomar
1 donde ocurra el primer minimo de /(7).

Con respecto a la seleccion de m, debe
considerarse una restriccion. Si la dimension de
empotramiento es demasiado grande, entonces
dos puntos que aparezcan cercanos en el
espacio de estados reconstruido, podrian
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aparecer lejanos entre si el espacio de estados
original. Estos puntos son descritos como falsos
vecinos cercanos (FVCs). Explicitamente, el
criterio para la identificacion de FVCs es como

sigue (Kennel et al., 1992). )
Considere el i—ésimo vector de estados
reconstruido con dimensién m :

okl o,

X; = [xi Xise

El vecino mas cercano de x; es el vector x,, el
cual minimiza la distancia  Euclidiana
R =x;—x;:
x=ly e o Gl (D)
Los mismos vectores, pero empotrados en un
espacio (m + 1) —dimensional serian:
’
xi =[xl xi+r xi+(ntvl)t xi+nrt]r
(12)

xj+(m—l)r xj+mt]r

(13)
En un espacio (m+1)—dimensional, los
vectores x; y X estaran separados por la

distancia Euclidiana R/ = x;-x’, . El primer

criterio que Kennel et al. Propusieron para
identificar un FVC es:

Xivme — x_/wnt

R

i

> Ryor (14)

Criterio I:- (R =R})/ R =

Donde R;, es un nivel de tolerancia
adimensional para el cual Abarbanel et al.
(1993) sugirié el intervalo 10<R;,, 250 para
diversos sistemas cadticos [8]. El sentido de
este criterio es medir si el incremento relativo de
la distancia es grande, cuando dos puntos pasan
de una dimensién m a una dimension m+1. El
otro criterio que Kennel et al. sugirieron es:

Criterio2:R!/ R > Ary, (15)

y fue introducido para compensar las regiones
dispersas del atractor, dado que ahi, los vecinos
cercanos no estan tan cerca como en las otras

regiones. R, Es una medida del tamafio del
atractor, para el cual Kennel et al. utilizaron la
desviacion estandar de los datos y 4, =2.5.

Si cualquiera de los criterios antes men-
cionados se cumple, entonces se considera que
x, es un falso vecino cercano de x;. A

continuacion, el nimero de FVC'’s es comparado
contra el nimero total de vecinos cercanos. De
acuerdo con Kennel et al., una dimensién de
empotramiento apropiada es aquella donde el
porcentaje de FVC's cae a cero.

Una vez que el atractor ha sido reconstruido
de los datos experimentales, pueden extraerse
cuantificadores de caoticidad. Por ejemplo, la
sensitividad a condiciones iniciales cercanas
puede cuantificarse mediante el maximo
exponente de Lyapunov (Wolf et al., 1985) [14];
la dimensién fractal puede calcularse eficiente-
mente por la dimension de correlacion
(Grassberger & Procaccia, 1983) [15]; y la
variabilidad del mapa de Poincaré de segundo
orden puede cuantificarse con la medida de
tendencia central (Cohen, 2001) [16]. A
continuacién, se presenta cada una de las
técnicas mencionadas.

4. 2 Exponentes de Lyapunov

Los exponentes de Lyapunov son una medida
de la tasa de divergencia de dos trayectorias
cercanas en un atractor conforme a la evolucion
del tiempo. Rosenstein et al. (1993) [17]
desarrolld un algoritmo para el célculo del
maximo exponente de Lyapunov a partir de un
atractor reconstruido con la serie escalar. En
este método, se calculan los vecinos cercanos
para cada vector empotrado. Después, se deja
evolucionar el sistema por un tiempo
determinado y el maximo exponente de
Lyapunov puede estimarse como la tasa
promedio de separacion de los vecinos.
Asumiendo una tasa de expansion exponencial
determinada por el méaximo exponente de
Lyapunov (4, ), en el tiempo discreto kk, donde

h es el periodo de muestreo, la tasa de
convergencia entre el i—ésimo par de vecinos
cercanos sera [17]:

d,(k)=c,e"™ (16)

Donde ¢; es la separacion inicial. Al tomar el

logaritmo natural por ambos lados de la
ecuacion (16) resulta:

Ind,(k)=Inc, + L, (kh) (17)
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La ecuacion (17) representa un conjunto de
lineas paralelas para i=12,---,M, cada una

con pendiente proporcional a Ai,. A partir de
aqui, A, puede estimarse mediante ajuste de
minimos cuadrados a la linea definida por:

y(k)=}l' Ind, (k) (18)

Donde ---/ denota el promedio para todos los
valores de i.

4.3 Dimension de correlacion

La idea detras de la dimension de correlacion al
usar el algoritmo de Grassberger-Procaccia es
para construir una funcién C(g), denominada la
suma de correlacioén, la cual es la probabilidad
de que dos puntos arbitrarios en el atractor
reconstruido estén dentro de la vecindad de un
elemento m —dimensional de volumen de radio
€. Supongamos que se toman M puntos de la
trayectoria del espacio de estados, pero
evitando el doble conteo de pares [18]:

2 M M
T M_]);i;e(s g;) (19)
Donde O(-) es la funcion escalon de Heaviside
y £ es la separacion espacial entre dos puntos
etiguetados como i y j, comunmente dados
por la norma Euclidiana. El trazo log-log de
Clz) confra & deberia producir una linea
aproximadamente recta cuya pendiente en los
limites de & pequena y M grande es la
dimension de correlacion [15]:

... dlog(C(g))
D, =lim lim
¥ t:l-{% Nox d Iogg (20)

4.5 Mapas de Poincaré

L2 estabilidad de las diferentes soluciones en
estado estacionario de un sistema puede ser
analizada con los mapas de Poincaré. Un mapa
de Poincaré de primer orden se obtiene
graficando x, contra x,_,. No obstante, esta
grafica solamente proporciona informacion
cualitativa sobre la dinamica. Para obtener

informacién cuantitativa, es mas util el mapa de
Poincaré de segundo orden, x,,,—x, contra
X0 — X, Ya que este tipo de trazo esta
centrado en el origen, y su distribucién puede
ser cuantificada mediante el uso de la medida de
tendencia central (M7C ). La MTC se calcula al
seleccionar una region alrededor del origen de
radio r, contando el numero de puntos que
caen dentro del radio y dividiendo por el nimero
total de puntos, N , de la serie de tiempo [16]:

N-2
3(d,
MIC(r)= Z&,_;)ﬁ (21)

Donde 8(d,)=1 si

[(Xm - X)) + X —xk]o's <r y 0 en otro
caso. Una cuestiéon adicional al célculo de la
MTC , es la seleccion apropiada del valor de .
Pincus (1991) y Hornero et al. (2003)
propusieron evaluar » en multiplos de la
desviacion estandar de la serie de tiempo hasta
hallar una diferencia estadistica significativa
entre dos atractores de propiedades conocidas
[19]. Sin embargo, dicho método ignora todos
aquellos puntos que caen fuera del radio
seleccionado, ademas de que requiere de
calculos estadisticos adicionales. Para subsanar
ese problema, en este trabajo se evalu6 la
MTC dentro de wuna malla de radios

normalizados en el intervalo [0,1]]. En forma

andloga al caélculo de la dimension de
correlacion, la pendiente de la grafica de
MTC(r)contra r, denominada a partir de ahora

dMTC(r), se utilizé como descriptor numérico
del mapa de Poincaré de segundo orden.

5. Resultados

En la Fig. 3 se observan algunas proyecciones
en 3D de los atractores reconstruidos de los
EEGs. Cualitativamente, es interesante notar
una naturaleza ciclica de las érbitas de las
sefales de epilepsia (incisos (a), (b) y (d)). Por
el contrario, la clase Z presenta un patron
aparentemente aleatorio con trayectorias que
cambian rapidamente. En el caso de O, se
aprecia un patron ciclico mas facilmente notable
que en la serie temporal.

Las apreciaciones anteriores pueden ser
auxiliares para la interpretacion clinica. No
obstante, la valia de esta técnica es la
extraccion de informacion cuantitativa. Por
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ejemplo, la dimension de empotramiento resulto
m=11 para un atractor de clase Z, y m=6
para un atractor de clase S, con T=6 y t=10
respectivamente. Ambas caracteristicas indican
que el primer patron es mas semejante al ruido
(teéricamente de dimension infinita), con répida
pérdida de la informacion. El segundo es mas

(x(n+2T))

(427
g o

88

X(n+T) x(n)

(c) Clase O.

(x(n+27))

x(n+T)

x(n+2T)

(x(n+2T))

200 200

determinista y conserva informacion durante un
periodo més largo, dado por .

A continuacién, en las Figs. 4, 5 y 6 se
presentan los resultados de la obtencién de los
cuantificadores D,, A, y dMTC de las series

de tiempo.

x(n+T)
(b) Clase N.

BEE-.B888¢8

x(n+T) < x(n)

(d) Clase S.

x(n)

(e) Clase Z.
Figura 3. Reconstruccion de atractores de las sefales de EEG (proyecciones tridimensionales del atractor de
dimensiéon m> 3 y tiempo de retraso T ).
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Figura 4. Gréfica de la suma de correlacion para un atractor de clase N., D, =4.77 .
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Figura 5. Gréfica de divergencia exponencial de un atractor de elase Z. )., =0.37 .
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Figura 6. Mapa de Poincaré de segundo ordep de un atractor de clase S. dMTC=3.49.

6. Clasificacion automatica de EEGs

Con base en la informacion cuantitativa
obtenida, se entren6 una PNN con aprendizaje
supervisado  (Spetch, 1990) [20]. Se
consideraron dos casos para la clasificacion. Un
caso simple de tres clases generadas por
agrupacion de las clases de EEGs sanos contra
los patol6gicos, y un caso mas complejo, con las
cinco clases separadas. Las clases
renombradas fueron A (Zy O), B (FyN) y C (S).

El objetivo aqui es partir el espacio de
caracteristicas en regiones adecuadas para
ubicar un nuevo EEG dentro de la clase correcta
a partir de los vectores patron del conjunto de
entrenamiento. A este proceso de asociar
nuevos vectores de caracteristicas al espacio de
caracteristicas se le conoce como clasificacion
de patrones.

La clasificacién con la PNN fue implementada
en Matlab R13® y el conjunto de herramientas
Neural Network Toolbox. Se utilizé un conjunto
de entrenamiento de 250 EEGs (50 de cada
clase) para probar contra los 250 EEGs
restantes. Las proyecciones de los espacios de
caracteristicas en 2D con las regiones de
decisién creadas y la identificacion de nuevos
casos se muestran en las Figs. 7 y 8P

El desempefio de la clasificacion fue evaluado
al utilizar la medida de sensibilidad, definida
como P./P,,donde P. es el nimero de casos

clasificados correctamente y P, es el numero

de casos en cada clase [21]. A partir de la Tabla
1, la precision de la clasificacion actual puede
calcularse como:
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Maximo exponente de Lyapunov (A) : .
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Figura 7. Proyeccion bidimensional de las regiones de decision creadas con la red neuronal probabilistica
para el caso de tres clases, mostrando la comprobacion con vectores de prueba (a) (A, vs D, )y (b)

(dMTC vs 1,).
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Figura 8. Proyeccién bidimensional de las regiones de decision creadas con la red neuronal probabilistica para el caso

de cinco clases, mostrando la comprobacion con vectores de prueba (a) (A, vs D, )y (b) (dMTC vs L., ).
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Feg+ P+ Fee
Pry+ P+ P
Tabla 1. Sensibilidad de la PNN en la clasificacion
de las clases A, B y C con un conjunto de

entrenamiento del 50% de los vectores de cada
clase.

=88.8%

Clase de Nuevos Sensibilidad
EEG casos
A(Qy2) 100 94%
B(FyN) 100 84%
C(S) 50 88%

Tabla 2 Sensibilidad de la PNN en la clasificacion
de las clases F, N, O, S y Z con un conjunto de
entrenamiento del 50% de los vectores de cada

clase. Y P./) P, =66.4%.

Clase de | Nuevos Sensibilidad

EEG casos

F 50 38%

N 50 56%

o) 50 48%

S 50 94%

& 50 96%
Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se realizd el andlisis de las
propiedades de caoticidad de diversas sefales de
EEG parz caracterizar e identificar automa-
Scamente patrones de epilepsia definidos a priori
por experios humanos. Una precision de clasi-
ficacion por computadora del 88.8% refleja la
aphicacion potencial de esta técnica en el proceso
de diagnostico automatizado de epilepsia. No
pgbstante, l2 inclusion de ofros descriptores
numencos de Iz senal, incluyendo lineales y no
inezles (e.g. potencia relativa entre bandas de
frecuencia, PIM), puede probarse para llegar a
unz clasificacion mas precisa, y equilibrando el
cosio computacional.

Unz linea de ftrabajo futuro es la imple-
mentacion de las técnicas presentadas en tiempo
real, con miras a su aplicaciéon a los problemas
adicionales de prediccion de crisis.
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