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ANALISIS DE SERIES TEMPORALES DE PACIENTES CON
TRASTORNOS DE LA CONDUCTA ALIMENTARIA

1. Introduccién

Este trabajo es consecuencia del estudio de algu-
nos problemas planteados desde la Unidad de Psi-
quiatria del Complejo Hospitalario Infanta Cristina
de Badajoz. Se trataba de modelar y caracterizar
la sintomatologia de distintas alteraciones psiquié-
tricas, asi como valorar la accién terapéutica, para
poder disponer de medios objetivos de diagnéstico
y predicciéon de la evolucién clinica.

Nos centramos en el estudio de los trastornos
de la conducta alimentaria, cuyos principales diag-
nosticos son la anorexia nerviosa (AN) y la bulimia
nerviosa (BN). Tienen una gran relevancia socio-
sanitaria, por su peculiaridad, gravedad, interés so-
cial, complejidad y dificultad de diagnostico y trata-
miento. Ademas, pueden llegar a constituir cuadros
de extrema gravedad si no se tratan precozmente,
lo que ha provocado una gran alarma social. Aun-
que la enfermedad no es nueva, el interés por estos
temas es reciente.

El objetivo de este trabajo es poner de mani-
fiesto la utilidad de la metodologia estadistica, es-
pecialmente el andlisis de series temporales, en el
diagnoéstico y prondstico de tales trastornos.

2. Tratamiento estadistico del problema

Los datos disponibles provienen de pacientes
diagnosticados de algin trastorno de la conducta
alimentaria segin los criterios establecidos en el
Diagnostic and Statistical Manual of Mental Diso-
ders (véase [1]) y de sujetos control. Todos los pa-
cientes fueron tratados en el mismo contexto, reci-
biendo igual tratamiento farmacolégico, programa
dietético y psicoterapia de orientacién cognitivo-
conductual. Los pacientes ingresan en el hospital
cuando su bajo peso hace peligrar su salud y salen
cuando su peso corporal, estabilizaciéon analitica y
evolucién lo permiten.

La variable fundamental de analisis elegida ha
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sido el peso diario, por tratarse de una variable fi-
sica que se puede medir de forma precisa, objetiva
y resulta ser suficientemente representativa de la
enfermedad. Para los pacientes hospitalizados, las
medidas fueron tomadas todos los dias, por la ma-
flana en ayunas, aproximadamente a la misma hora,
por el personal sanitario, con una bascula de pre-
cisién. Los sujetos con tratamiento ambulatorio y
de control, llevaron a cabo ellos mismos idéntico
protocolo. En consecuencia, podrian estar sujetos a
mayor error.

En la Figura 1 mostramos, de forma resumida,
las medidas terapéuticas a desarrollar por los pro-
fesionales, segin sea la evolucién del peso de un pa-
ciente con anorexia nerviosa a lo largo de un ingreso
hospitalario.

Medidas terapéuticas especiales

Peso minimo
(Pactado con el paciente)
al inicio del ingreso)

Peso

Desnutricién

Medidas terapéuticas especiales
severa

Alimentacion artificial

Tiempo de ingreso

Figura 1: Medidas terapéuticas generales.

Trabajar con datos reales implica una serie de
limitaciones generales, acrecentadas en nuestro caso
por cuestiones éticas. Se trata pues de series tempo-
rales cortas, ruidosas, medidas, a veces, a intervalos
irregulares y con comportamiento no estacionario.
Por este motivo hemos de utilizar la metodologia
con cierta precaucion.

Con el objeto de realizar estudios comparativos,
trabajaremos con valores del peso normalizados. Es
decir

2
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donde w{ representa el peso registrado para el suje-
to t—ésimo en el {—ésimo dia de seguimiento siendo
w? su peso inicial. En consecuencia, disponemos de
las series

(e} i=1,2,., N,

donde N; denota la longitud de la serie correspon-
diente al i—ésimo paciente, siendo N, el ntimero to-
tal de casos analizados.

Como ilustracion, en la Figura 2 representamos
una serie temporal tipica de cada uno de los distin-
tos patrones de comportamiento que hemos encon-
trado en el total de series estudiadas.
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Figura 2: Ejemplos de patrones de comportamiento
en pacientes con trastornos de la conducta alimen-
taria: (a) paciente diagnosticado de AN, con ali-
mentacion oral, (b) paciente diagnosticado de AN,
con alimentacion artificial durante el primer perio-
do de su ingreso hospitalario (hasta la linea verti-
cal) y por via oral a continuacion, (¢) sujeto sano de
control, (d) sujeto diagnosticado de trastorno facti-
cio bajo dieta de adelgazamiento, (e) paciente con
antecedentes de AN durante su adolescencia, bajo
dieta de adelgazamiento por excesivo peso, (f) pa-
ciente diagnosticado de BN con tratamiento ambu-
latorio.

Cabe senalar que en todas las secuencias relati-
vas a pacientes se aprecian ciertas tendencias o cam-
bios de nivel a lo largo del tiempo. Solo las series
de los sujetos control, sin ningin tipo de restriccién
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en su alimentacién, resultan ser aproximadamente
constantes en media. En los casos de AN las se-
ries son ascendentes, con una pendiente tanto mas
pronunciada cuanto mayor es el control al que es-
ta sometido el paciente. Cuando el paciente recibe
alimentacion artificial, a través de sonda nasogas-
trica, se aprecia un fuerte cambio de nivel que se
amortigua cuando pasa a la alimetacién oral. Las
secuencias de sujetos control sometidos a dieta es-
tricta presentan una evolucién simétrica al caso de
alimentacion artificial. Finalmente, los casos de BN
se asemejan a la imagen simétrica de AN, pero con
fluctuaciones relativamente mayores.

Con objeto de solucionar una de las principales
limitaciones de nuestro estudio: el reducido niimero
de series temporales disponibles, hemos desarrolla-
do dos algoritmos para obtener series temporales
de hipotéticos sujetos, con caracteristicas similares
a las reales (véase [2]).

En ambos casos, comenzamos realizando una di-
ferencia de orden 1, para eliminar la tendencia. Las
series transformadas son estacionarias.

El primer algoritmo estd basado en la funcién
de distribucién empirica de los incrementos de peso
diario. Simulamos una secuencia de ntimeros alea-
torios distribuidos segun dicha funcién, fijamos un
peso de ingreso, y deshacemos la transformacién,
obteniendo series temporales similares a las origi-
nales.

El segundo estd basado en reglas logicas:
Ry, ...,Ry,donde N = mdx {Ny,...Ny, }, siendo N;
el nimero de series temporales disponibles en el gru-
po correspondiente (AN o control). Cada regla, Ry,
se construye utilizando la informacién de las series
cuya longitud es mayor o igual que ¢. Tratan de mo-
delar la relacion que existe entre los incrementos de
peso en t — 1 y los de t. Como caso particular, Ry
modela la relacién entre la longitud del ingreso y el
incremento de peso para el primer dia. En este caso,
el programa es determinista, y podra proporcionar-
nos tnicamente NN trayectorias, es decir, obtendre-
mos Gnicamente una secuencia de datos para cada
tamano.

En la busqueda de un modelo, como primera
aproximacién, teniendo en cuenta el protocolo de
tratamiento de la enfermedad, podriamos asumir un
modelo lineal. Sin embargo, puesto que el estudio
de los residuos indica que atn queda informacién
en ellos que podriamos reproducir a través de un
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modelo AR(1), hemos considerado como modelo:

T =pAmE+ 1)+ ¢l —(n+mt) + &

residuos

modelo lineal fluctuaciones sobre la recta

Se trata de un modelo efectivo y parsimonioso!.
Su sencillez permite interpretar sus coficientes pa-
ra aplicaciones practicas, ¢ y m son similares a la
ordenada en el origen y la pendiente (incremento
de peso diario) del modelo lineal, mientras que ¢
representa las fluctuaciones sobre dicho modelo li-
neal. Su interpretacion en la préctica clinica no re-
sulta ser trivial ya que al aparecer multiplicado por
(x¢ — (1 + mt)) introduce cierta confusion.

El espacio de fases o espacio de estados constitu-
ye una manera muy eficaz de observar graficamente
toda la dindmica de un sistema de una sola vez,
va que contiene todos los aspectos de la dindmica
del sistema en sus ejes. Para nuestro problema es
suficiente considerar un plano. Basta representar el
peso normalizado, x;, frente a la variacién de peso,
x} = xy — 241, para apreciar con gran claridad los
distintos patrones de evolucion (véase Figura 3).
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Figura 3: Espacio de fases bidimensional donde se
representa geométricamente la evolucion de las se-
ries temporales mostradas en la Figura 2. Las li-
neas verticales discontinuas marcan cambios signi-
ficativos en la alimentacion del sujeto y las flechas
horizontales el sentido de la evolucion.

Como primera aproximacion, podriamos distin-
guir dos tipos de comportamiento claramente dife-
renciados. Los sujetos sometidos a un control estric-
to, casos (b), (d) ¥ (e) con trayectorias que recorren
un amplio intervalo de valores sobre el eje horizontal
y s6lo llegan a enredarse cuando se relaja el control,
linea vertical en casos (b) y (e). La principal dife-
rencia entre estos casos es el sentido de la evolucién.
En los casos de AN con alimentacioén por sonda na-
sogéastrica, (b), la trayectoria se mueve de izquierda
a derecha, y para los controles a dieta, casos (d)
y (e), de derecha a izquierda. Por el contrario, los
pacientes con trastornos de la conducta alimentaria
que reciben alimentacién por via oral, asi como los
controles sanos, muestran trayectorias que se enre-
dan sobre si mismas una y otra vez. En este caso, la
principal diferencia que puede apreciarse a simple
vista, entre pacientes y controles, se basa en el ta-
mano de la regiéon del plano que ocupan. Esta region
es mucho menor en el caso de los controles.

3. Caracterizacion de las series tempora-
les

Cabe preguntarse, si seria posible analizar ta-
les diagramas desde el punto de vista de la teoria
del caos. Si pudiéramos determinar el exponente de
Lyapunov méximo () o la entropia de Kolmogorov-
Sinai por unidad de tiempo (hgg) de la secuen-
cia de datos, conoceriamos, sin incertidumbre, si
la serie esta generada por una ley determinista (A,
his < 00) o estocastica (A, hxs — 00). En la prac-
tica los problemas para calcular estas medidas, que
se definen como medias en el tiempo infinito, y en el
limite para una resolucién arbitrariamente fina, son
evidentes, teniendo en cuenta que disponemos de
un ndmero finito (y en nuestro caso muy limitado)
de rango de escalas. Para salvar estas limitaciones,
hacemos uso del exponente de Lyapunov de tama-
fo finito, A (£), como una variante del exponente de
Lyapunov, la (e, 7) —entropia por unidad de tiempo,
h(e,7), como una generalizacion de la entropia de
Kolmogorov-Sinai, y la redundancia r (¢) , que mide
la cantidad de incertidumbre en observaciones futu-
ras que puede ser eliminada con el conocimiento del
pasado (para mas informacién véase [4]).

Cuando estimamos la entropia y la redundancia
de tamafio finito por unidad de tiempo en el pro-
blema que nos ocupa, encontramos que se trata de

IHemos elegido aquél, entre los modelos validos, que minimiza el Akaike Information Criterion [3].
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secuencias deterministas, puesto que la primera es
constante y la segunda proporcional a —loge, para
una region del rango de escalas (para méas detalles
véase [5]).

Existen diferentes vias para cuantificar la auto-
similitud de objetos geométricos a partir de la di-
mension (el lector interesado puede consultar [6], [7]
6 [8] para més informacion al respecto). Por supues-
to, en todos los casos, se requiere que la definicion
coincida con la nocién usual de dimensién, cuando
sea evaluada sobre objetos no-fractales.

Supongamos que el objeto esta cubierto por un
conjunto de n (¢) hipercubos de lado €, y sea p; la
probabilidad de que un punto se encuentre en el
i—ésimo hipercubo. La definicién general de dimen-
sién de orden ¢ viene dada por la expresion:

n(e)
d@ — 1 lim (10g Dimt pg) )

q—1e—0 loge

(véase, [9]). Los casos particulares d®,d™) y d®
corresponden a la dimension de capacidad (d¢), la
dimension de informacion (dy), y la dimension de
correlacion (dg), respectivamente.

La dimensién de capacidad nos proporciona in-
formacién acerca de cémo cambia el ndmero de hi-
percubos necesario para cubrir el objeto cuando su
lado ¢ decrece. Puede calcularse a partir de la ex-
presion:

. (logn (e)
do =1 — .
S < logl/e

La dimension de informacién se obtiene como:

S pilogpi ) _ o (_1()
e—0 loge e—0\ loge/’

dr = lim
donde —1 (&) es la pérdida de informacion o entro-
pia. Esta dimensiéon mide la variacién en el expo-
nente de escalado de la entropia con €.
Finalmente, la dimensién de correlacion se defi-
ne como:

1 n(e) 2
dg = lim (Og Zic) p1> .
loge

La dimensién fractal ha sido propuesta como
una medida de gran utilidad para la caracteriza-
cion de series temporales fisiologicas (véase [10],

[11] 6 [12]). Uno de los principales problemas de es-
ta aproximacion es la dificultad para obtener series
temporales estacionarias, suficientemente largas pa-
ra determinar la dimension fractal “real” (véase por
ejemplo [13], [14] 6 [15]). Nosotros defendemos la
postura de que es posible hacer estimaciones a par-
tir de conjuntos de datos pequefios (véase [2]). Uti-
lizando series temporales de diferentes longitudes,
mostramos que existe una relaciéon mondétona entre
la estimacion de la dimensién fractal y el ndme-
ro de datos?, por lo que puede permitirnos realizar
comparaciones entre las estimaciones obtenidas pa-
ra distintas secuencias de datos, aunque éstas sean
cortas.

Desde que comenzamos a trabajar con la idea de
que la dimensién fractal podia servir para caracteri-
zar la evolucion de las series temporales del peso en
pacientes con trastornos de la conducta alimetaria,
los resultados fueron muy halagiiefios (véase [17] 6
[18]). Sin embargo, hay que ser conscientes de las
serias limitaciones a las que nos enfrentamos, por
lo que tratamos de ser muy cautelosos a la hora de
estimar la dimension fractal. Para estar més segu-
ros de que la metodologia empleada es la adecuada,
hemos realizado una serie de comprobaciones.

En primer lugar, hemos estimado la dimensién
a lo largo del tiempo, ¢, para cada una de las series
temporales correspondientes a pacientes con tras-
tornos de la conducta alimentaria, y para series si-
muladas mediante un modelo lineal y para otras
simuladas a partir de secuencias de numeros alea-
torios. En todos los casos, las estimaciones de la
dimension fractal correspondientes a series de pa-
cientes se mantienen acotadas inferiormente por las
estimaciones relativas a las series lineales simuladas
y superiormente por las de las series aleatorias simu-
ladas, siempre que el nimero de datos considerados
sea mayor que 30.

En segundo lugar, hemos realizado estimaciones
a partir de distintas definiciones de la dimensién
(de, dr y dg) para estudiar la robustez de los re-
sultados.

En la Figura 4 hemos representado los resulta-
dos obtenidos, en relacién a las estimaciones de la
dimensién fractal, tanto para las series proporcio-
nadas por sujetos reales como para las simuladas.

20tros autores llegaron a la misma conclusion, para estudiar las diferencias en la complejidad de sefiales de electroence-

falogramas para series desde 128 a 2048 datos [16].
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Figura 4: Resultados obtenidos en la estimacion
de las dimensiones de capacidad (a), informacion
(b) y correlacion (c), para las series temporales de
pacientes con AN (o), series simuladas entrenadas
con las anteriores (o), sujetos de conirol (A), se-
ries simuladas entrenadas con las anteriores (1),
pacientes con otro tipo de patologia sujetos a una
dieta estricta (M), y pacientes con anorexia nervio-
sa recibiendo alimentacion a través de sonda naso-
gdstrica (#), representados frente a la longitud de
la serie temporal.

Como es logico, cuando estimamos la dimensién

de los posibles atractores en el plano de fases, en-
contramos que en todos los casos estudiados los va-
lores se encuentran entre 1 y 2. Para los casos co-
rrespondientes a sujetos con un control estricto de
su alimentacion, los valores se encuentran préximos
a la unidad. Este hecho confirma que dichas series
puedan ser aproximadas por un modelo lineal. Por
otra parte, seria l6gico pensar que un sujeto con una
alimentacién sana tuviera un peso constante, lo que
en el diagrama de fases quedaria representado por
un punto, cuya dimensién es cero. Sin embargo, en
la realidad, ocurre que esta teniendo pequenas va-
riaciones de peso, causadas por multiples factores,
provocando que su comportamiento parezca aleato-
rio. En estos casos, es cuando las estimaciones de la
dimension toman los valores mayores, puesto que las
trayectorias féasicas tienden a llenar completamente
una pequena region del espacio de fases. Finalmen-
te, las series correspondientes a pacientes con tra-
tornos de la conducta alimentaria muestran com-
portamientos intermedios a los dos anteriores. Den-
tro de este grupo, las estimaciones de la dimension
toman valores tanto mayores cuanto mas irregular
ha sido el comportamiento del paciente durante su
seguimiento.

Se aprecia una clara diferencia entre los valores
de la dimensién estimados para los distintos grupos
de series, independientemente de la definicién utili-
zada (d¢, dr 6 dg). En la banda inferior se situan
los correspondientes a las series de sujetos con un
control estricto (dieta o alimentacion artificial por
sonda nasogastrica). En una banda intermedia apa-
recen los correspondientes a los distintos ingresos
de pacientes con trastornos de la conducta alimen-
taria. Finalmente, en la banda superior se sittan
los relativos a las series de sujetos control. La clara
diferencia entre estos grupos nos hace conjeturar si
la dimensién fractal podria ser una medida objeti-
va de apoyo en el tratamiento de la enfermedad, al
permitir caracterizar la evolucién del peso durante
el seguimiento.

Finalmente, siguiendo la estrategia que descri-
biamos en la seccién anterior, hemos estimado la
dimensién para series temporales simuladas tanto a
partir de las disponibles para sujetos con AN como
a partir de las de sujetos control. Los resultados,
muestran que los valores obtenidos se mueven en el
mismo rango que los de las series originales corres-
pondientes.
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4. Conclusiones

Hemos realizado un anélisis exhaustivo de las
series temporales del peso diario de pacientes diag-
nosticados de trastornos de la conducta alimenta-
ria, comparéndolas con las de sujetos control, per-
siguiendo el objetivo de encontrar resultados que
sean Ttiles en la practica clinica. Para conseguir-
lo, hemos utilizado desde herramientas estadisticas
tradicionales hasta medidas de sistemas dindmicos
no lineales.

Como primera aproximacion, hemos utilizado
herramientas estadisticas tradicionales de modela-
cion. El mejor modelo lineal que hemos encontrado
para representarlas es un AR (1) con constante y el
tiempo como variable explicativa.

Para solucionar el limitado ntimero de casos dis-
ponibles, hemos diseniado una estrategia de simula-
cién que permite obtener un nimero ilimitado de
secuencias con propiedades similares a las origina-
les.

Dando un enfoque original al anélisis, hemos es-
tudiado la evolucién del peso en el diagrama de fa-
ses, caracterizando dicha evolucién a partir de la
dimension fractal del atractor. Las estimaciones de
la dimensién fractal para los diagramas de fase de
sujetos con un control estricto de su alimentacién
toman los valores més pequenos, proximos a la uni-
dad. Justo lo contrario que ocurre para los sujetos
sanos, sin ningin tipo de forzamiento respecto a su
ingesta, ya que toman los valores mas altos. Los
pacientes con trastornos de la conducta alimenta-
ria presentan valores intermedios de la dimensién,
tanto mayores cuanto mas irregular es su compor-
tamiento. Finalmente, para las series temporales si-
muladas, obtenemos resultados comparables a los
del grupo que sirvié de base para la simulacién.

Para comprobar la consistencia y robustez de los
resultados obtenidos en la estimacién de la dimen-
sion fractal estimamos su valor utilizando distintas
definiciones (d¢, d; y dg), encontrando resultados
comparables, y calculamos su valor a lo largo del
tiempo obteniendo que a partir de un tamano > 30
podemos caracterizar el comportamiento de los pa-
cientes con trastornos de la conducta alimentaria a
partir de su dimensién fractal.

Como resultado de la investigacién, conjetura-
mos que la dimensién box-counting resulta ser una
medida de gran utilidad para caracterizar la evo-
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lucién de pacientes con trastornos de la conducta
alimentaria, ya que puede ayudar al terapeuta a
adoptar estrategias de tratamiento.
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