INSTITUTO TECNOLOGICO &

-8 DE CIUDAD MADERO

DIVISION DE ESTUDIOS DE
POSGRADO E INVESTIGACION

POR MI PATRIA
Y POR MI BIEN

Tesis:

Deteccion y Eliminacion de Artificios Oculares en Registros

Electro-encefalograficos Neonatales

Para obtener el grado de:
Maestro en Ciencias en Ciencias de la Computacion
Presenta:

1.S.C. Valentin Delgado Lemus

Director de Tesis:

Dra. Laura Cruz Reyes

Co-director:
Dr. Claudio Castellanos Sanchez
Laboratorio de Tecnologias de Informacién

Cinvestav-Tamaulipas
Ciudad Madero, Tamaulipas, México Mayo 2011


http://www.itcm.edu.mx/itcmtexto.htm

o faaees. Taenps: o EETREETRNIN

OFICIO Ma.: LS. 184011
ESTUDRDS

€. MG DELGADD LEMUS
PRESEMNTE
e s grans g5 ow ka izscis por of Jursdo des parn ﬁ'mhﬁ

“I.Eﬂﬂiﬁ-iﬂhﬂﬂnﬂhﬂmﬂﬁdhIlﬂﬂﬁlﬂﬁ'hhﬂﬂﬂlﬂlﬂﬂl.ﬂﬂl

“OETECCION Y ELIMIMACION DE ARTIFICION OCULARES EN REMISTROS.

ELECTRO-ENCEFALOGRAFICOS NMECHATALES™
ElnuIh.ﬂmhuuhnmﬂm:hﬁnnhanhm-lulmnlhltnunnuw:nﬂnutumuh-n
etz Espera qus continde con exitn U desamsiio profestral y decloue su expermnca = inteligenci an benedcn
de Mdmicn.

ATENTAMENTE
“Parmi Patria y por mi Basn ™
e %y
# i! v I-ﬁ:'lottrar.mm|
[ POBGRADG £
lMﬁ:mm:mH
ITCw
thHHn
erp: Wi
m-ﬂm o . o Mo o . o, . S g, £ B W, T,
T B3] 1 % s o Byl ) 9l e, D, pumis, vl e s v

h 2



Declaracion de Originalidad

Declaro y prometo que este documento de tesis es producto de mi trabajo original
y que no infringe los derechos de terceros, tales como derecho de publicacion, derechos
de autor, patentes y similares.

Ademas, declaro que en las citas textuales que he incluido (las cuales aparecen
entre comillas) y en los resimenes que he realizado de publicaciones ajenas, indico
explicitamente los datos de los autores y las publicaciones.

Ademas, en caso de infraccién a los derechos de terceros derivados de este do-
cumento de tesis, acepto la responsabilidad de la infraccién y relevo de ésta a mi
director y co-director de tesis, asi como al Instituto Tecnolégico de Cd. Madero y

sus autoridades.

Mayo de 2011, Cd. Madero, Tamaulipas.

[.S.C. Valentin Delgado Lemus

11



Agradecimientos

La presente Tesis es un esfuerzo en el cual, directa o indirectamente, participaron
varias personas leyendo, opinando, corrigiendo, teniéndome paciencia, dando énimo,
acompanando en los momentos de crisis y en los momentos de felicidad.

Agradezco a la Dra. Laura Cruz Reyes por haber confiado en mi persona, por
la paciencia y por la direcciéon de este trabajo. Al Dr. Claudio Castellanos Sanchez,
que a pesar de sus multiples ocupaciones aceptd ser mi codirector de tesis, ademas
por los consejos, el apoyo y el animo que me brindo.

Al comité tutorial, la Dra. Claudia Gémez Santillan, la Dra. Ma. Lucila Morales
Rodriguez y al Dr. Arturo Hernandez Ramirez por su paciencia ante mi inconsistencia
y su atenta lectura de este trabajo ademas de sus comentarios en todo el proceso de
elaboracion de la Tesis y sus atinadas correcciones.

Al Dr. Luz Noé Oliva Moreno por brindarme su confianza y transmitirme sus
conocimientos durante mi estancia en el ESCOM-IPN. Asi como también a la M.C.
Norma Edith Garcia Avalos por sus invaluables consejos y seguir durante estos dos
anos la elaboracién de este trabajo de tesis.

Gracias también a mis queridos companeros, que me apoyaron y me permitieron
entrar en su vida durante estos dos anos de convivir dentro y fuera del salon de clase.

Al Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia (CONACYT) por haberme brindado
la beca para poder llevar a cabo este trabajo de investigacion a través del Instituto
Tecnologico de Ciudad Madero en colaboracion con el LTI del Cinvestav unidad
Tamaulipas.

Todo esto nunca hubiera sido posible sin el amparo incondicional de mi familia,

mis padres y mis hermanas.

Gracias a todos . ..

IIT



Dedicatoria

Mi tesis la dedico con todo mi amor y carino.

A ti Dios que me diste la oportunidad de vivir y de regalarme una familia mara-
villosa.

Con mucho carino principalmente a mis padres que me dieron la vida y han
estado conmigo en todo momento. Gracias por todo a mi papa Valentin Delgado
Hernandez y a mi maméa Maria del Pilar Lemus Goémez por darme la mejor
herencia: una educacién, para mi futuro y por creer en mi, aunque hemos pasado
momentos dificiles siempre han estado apoydndome y brinddandome todo su amor,
por todo esto les agradezco de todo corazon el que estén conmigo a mi lado.

Y como en alguna ocasién lo dije no existen las palabras para agradecer todo lo
que han hecho por mi, todo su esfuerzo y sacrificios para que pudiera realizar uno
méas de mis suenos, el terminar un posgrado.

A mis hermanas Pilar, Isabel y Lérida gracias por estar conmigo y apoyarme

siempre, las quiero mucho.

v



Articulos publicados

Durante el desarrollo del presente trabajo de investigacién se elaboraron las si-

guientes publicaciones:

* Delgado Lemus Valentin, Cruz Reyes Laura, Castellanos Sédnchez Claudio,
Pstado del arte en Deteccién y/o eliminacién de Crisis en Electroencefalograma
Neonatal”, III Encuentro de investigadores del ITCM, Cd. Madero, Tamps.,
2009.

* Delgado Lemus Valentin, Cruz Reyes Laura, Castellanos Sénchez Claudio,
Garcia Avalos Norma E., ”Deteccion y eliminacion de artificios oculares en
registros EEG Neonatales”, IV Encuentro de investigadores del ITCM, Cd.
Madero, Tamps., 2010.

* Delgado Lemus Valentin, Cruz Reyes Laura, Castellanos Sanchez Claudio,
Garcia Avalos Norma E., Gémez Santillan Claudia G., ”Deteccién y elimi-
nacion de artificios oculares en registros EEG Neonatales”, ” XXIII Encuentro
Nacional De Investigacion Cientifica Y Tecnologica Del Golfo De México, Al-

tamira, Tamps., 2011.



VI

Resumen

El anélisis y la interpretacién de las senales electroencefalograficas (EEG) permi-
ten la comprension de la funcion cerebral, ayudando de esta manera en el diagnéstico
de estados disfuncionales en neurologia tanto de adultos como en la etapa neonatal.
Esta tltima es el caso de estudio en el presente trabajo de investigacion.

La presencia de artificios en el registro EEG puede enmascarar actividad de crisis
y en consecuencia pueden conducir a clasificaciones erréneas de los registros. El EEG
neonatal es muy diferente del EEG de ninos mayores y adultos. Hallazgos que son
anormales en ninos mayores pueden ser normales en ciertos estados y edades de
un neonato. Para una mejor interpretacion de un EEG se requiere diferenciar la
actividad cerebral y la presencia de artificios. Siendo el caso mas critico y relevante
el producido por la contaminacién debida a la actividad ocular.

Para llevar a cabo la deteccién y eliminacién de artificios oculares se utilizo el
Analisis de Componentes Independientes (ICA Independent Component Analysis), el
cual es una técnica estadistica multivariada utilizada para encontrar las componentes
estadisticamente independientes dentro de un espacio multidimensional, en el cual
no se conoce informacion alguna de los datos.

En este trabajo se estudia el algoritmo INFOMAX, una variante de ICA, el cual
se basa en la maximizaciéon de la informacién por medio de la entropia relativa.
Al aplicar la transformacion de las componentes obtenidas por ICA y los datos de
entrada, se obtiene la solucién al problema conocido en la literatura como Separacién
Ciega de Fuentes (BSS Blind Source Separation). Cuando las fuentes son artificios
oculares mezcladas con senales neuroldgicas de neonatos la aplicacion de INFOMAX
no es trivial.

La contribucion de este trabajo es una metodologia para la deteccion y elimina-
cién de artificios oculares presentes en registros EEG neonatales. La metodologia pro-
puesta consta de las siguientes etapas: a) preparacién de datos; b) pre-procesamiento
ICA, ¢) deteccion de artificios oculares, d) eliminacién de componentes identificados
como artificios oculares y; e) reestructuracion de la senal. La metodologia se aplicé a

un conjunto de datos reales proporcionados por el Hospital Infantil de Tamaulipas.
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Abstract

The analysis and interpretation of electroencephalographic signals (EEG) allows
the understanding of the brain function, is very useful for diagnosing dysfunctional
neural states in neurology both adults and neonates. The latter is the case study in
this research.

The presence of artifacts in EEG signals may mask seizures and therefore lead
to misclassification of records. The neonatal EEG is quite different from the EEG
in older children and adults. Abnormal findings in older children may be normal in
certain states and age of a neonate. For a better interpretation of an EEG is required
to differentiate brain activity and the presence of artifacts. Being the most critical
and important the pollution produced by ocular activity.

To carry out the detection and removal of ocular artifacts used Independent
Component Analysis (ICA), which is a multivariate statistical technique used to
find the statistically independent components within a multidimensional space, in
which information is not known any of the data.

This paper studies the INFOMAX algorithm, a variant of ICA, which is based
on maximizing the information through the relative entropy. By applying the trans-
formation of the components obtained by ICA and the input data, we obtain the
solution to the problem known in the literature as Blind Source Separation (BSS).
When the sources are ocular artifacts mixed with neurological signals of neonates
the implementation of INFOMAX is not trivial.

The contribution of this paper is a methodology for the detection and removal
of ocular artifacts present in neonatal EEG recordings. The proposed methodology
comprises the following steps: a) data preparation, b) ICA preprocessing, c) detection
of ocular artifacts, d) removal of components identified as ocular artifacts and; e)
restructuring of the signal. The methodology was applied to a real data set provided

by the Hospital Infantil de Tamaulipas.
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Capitulo 1
Introduccion

Para cumplir con los objetivos del proyecto se propuso una metodologia basada
en analisis estadistico multivariado de los registros electroencefalograficos neonatales
en el dominio de tiempo y/o frecuencia. Ademds cabe mencionar que este proyecto
de investigacion esta vinculado con un trabajo de investigacion de nivel doctorado
del Cinvestav-Tamaulipas, en el cual se plantea la deteccién automatizada de crisis

epiléptica en neonatos.

1.1. Justificacion

Las anormalidades o crisis, las cuales indican una disfuncién en el sistema nervioso
central son reflejadas en los registros EEG. A diferencia de los registros EEG adultos,
la estructura de la senal de un EEG neonatal tiene una alta capacidad de diagnéstico
de crisis a un plazo mayor a la del registro, [33], por lo que tempranamente pudieran
detectarse patologias que estaran presentes en la vida adulta.

Algunos estudios han mostrado que ciertas crisis pueden causar cambios irrever-
sibles en el sistema nervioso central [54]. Como una estrategia de neuroproteccion,
se necesita una deteccion efectiva de estas crisis. Sin embargo, para que sea una
deteccion optima se requiere que los registros EEG neonatales se encuentren libres
de artificios, debido a que la presencia de estos puede conducir a un mal prondstico
de crisis. Por esta razén se propuso analizar diferentes técnicas computacionales de

reduccion o eliminacion de artificios, que posibilitan una mejor interpretacién en el
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diagnodstico médico.

Otro aspecto a considerar es que durante el periodo de maduraciéon el EEG neo-
natal debe ser interpretado en base a normas clinicas y estadisticas. Por el contrario,
la interpretacion de un EEG adulto se guian por una norma 6ptima o ideal (ausencia
de patologias) [30].

Otra de las razones que dificultan el analisis EEG neonatal es que la actividad
eléctrica del cerebro tiene un comportamiento aleatorio, es decir, no existe hasta la
actualidad un patron similar como ocurren en el caso de los ninos mayores o adultos.
Esto hace que algunos segmentos del registro EEG puedan llegar a confundirse con
segmentos de crisis en los neonatos.

En el presente trabajo de investigacién el método de deteccion y eliminacion
de artificios esta basado en el Analisis de Componentes Independientes (ICA). El
principal requisito de ICA es la independencia estadistica. La senal EEG producida
por los artificios es independiente, por definiciéon, de la senal de origen cerebral y,
por tanto, el ICA es un método adecuado para su separacién [5].

La aplicacion de ICA sobre electroencefalografia no parece sencilla, y solamente
pocos estudios han separado las fuentes de actividad espontanea del cerebro apli-
candola. A pesar que este método ha sido muy exitoso para encontrar artificios, a
la fecha no ha sido aplicado para la deteccion del artificio ocular en registros EEG
neonatales.

Este trabajo de investigacion estda vinculado con un proyecto de tesis doctoral
de CINVESTAV-Tamaulipas, en el cual se aborda el tema de extraccion de crisis a
partir del EEG neonatal para la deteccion temprana del sindrome epiléptico, y como
ya se ha mencionado, los registros deben estar libres de artificios para una mejor

deteccion de la crisis epiléptica.

1.2. Hipbtesis

La deteccién de patrones para identificar cualquier alteracién en el registro EEG
neonatal que el experto realiza manualmente se basa principalmente en deteccion
y eliminacién de artificios, asi como en la seleccién, extraccién, y clasificacion de

caracteristicas. En este trabajo de investigacion se propone abordar la deteccién y
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eliminacion de artificios, para dar respuesta a la siguiente pregunta de investigacion:

sSerd posible automatizar la deteccion y eliminacion del artificio
ocular, aplicando técnicas estadisticas multivariadas en el dominio
tiempo y/o frecuencia, ademds de aplicar técnicas de

pre-procesamiento?

1.3. Descripcion de la complejidad del problema

Uno de los aspectos que hace la diferencia en el tratamiento de las senales emitidas
por un neonato, en contraste con las emitidas por un adulto o un nino mayor, es que
la inmadurez que presenta la estructura del cerebro del neonato genera senales mas
dificiles de interpretar.

Por lo anterior la estructura de las senales emitidas en los adultos y ninos mayores
tiene trazos bien definidos. En otras palabras, existen patrones que modelan los
comportamientos de las senales. Por otro lado, la estructura del cerebro de un neonato
alin no tiene patrones definidos, debido a que las respuestas locales emitidas por el
cerebro del neonato no alcanzan a sincronizar todo el cerebro, por esta razon, las
senales EEG en neonatos generalmente son parciales y no globales como en adultos

0 ninos mayores.

1.4. Alcances y limitaciones

En este punto se describen los aspectos que abarcara este proyecto de investiga-

cion y hasta donde se va a llegar.

1.4.1. Alcances

A continuacién se listan los alcances de este proyecto de investigacion:

* Deteccién y eliminacién de artificios generados por el neonato después de la

generacion del registro EEG.
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*

*

Evaluacion de las técnicas seleccionadas para la detecciéon y eliminacién de

artificios.

Encontrar las caracteristicas relevantes del registro EEG con la finalidad de

reducir la dimensionalidad de los datos.

1.4.2. Limitaciones

A continuacién se listan las limitaciones de este proyecto de investigacién:

*

1.5.

El proyecto de investigacion se realizard en un plan de un ano.

Este proyecto de investigacién solo se enfocard a la deteccion y eliminacion
de un tipo de artificios fisiolégico: causado por los movimientos de los ojos

(electro-oculograma).

Los registros EEG neonatales son obtenidos mediante la colaboraciéon con
Cinvestav-Tamaulipas, dichos registros EEG son proporcionados por el Hospi-

tal Infantil de Tamaulipas y el Hospital de Perinatologia de la Cd. de México.

Para la elaboracién de las técnicas computacionales, se trabajara en el ambien-
te del sistema operativo Windows y/o Linux; y el lenguaje de programacién
MATLAB, C ANSI y Java.

Objetivo general

Analizar registros EEG neonatales con la finalidad de detectar y eliminar signi-

ficativamente el artificio ocular que impide encontrar patrones de crisis en registros

EEG neonatales. Los registros EEG neonatales libres de artificios permitiran una

mejor interpretaciéon médica.

1.6.

Objetivos especificos

Los objetivos especificos que se plantean para este trabajo de investigacion son

los siguientes:
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Convertir los registros EEG que originalmente se encuentran en formato pro-
pio del equipo a formato que pueda ser interpretado por la computadora (ej.
Archivo de texto).

Analizar técnicas existentes para eliminacién de artificios.

Reproducir y realizar una comparacion de técnicas de deteccién y/o eliminacién

de artificios.

Desarrollar un método de deteccion de artificios en registros EEG neonatales.
Desarrollar un método de eliminacién de artificios en registros EEG neonatales.
Evaluar la calidad de los métodos propuestos para eliminacién de artificios.

Analizar y aplicar algoritmos de extraccion de caracteristicas, con la finalidad

de reducir el espacio dimensional de las variables analizadas.

1.7. Estructura de la tesis

La tesis esta dividida en siete capitulos, cuyo contenido se menciona brevemente

a continuacion:

* Capitulo 1. En este capitulo se muestra un panorama general del contenido del
trabajo de investigacién desarrollado. Ademas se puede encontrar la compleji-
dad del problema, asi como la justificacion, los objetivos de la presente tesis.
También se presenta la hipdtesis planteada del problema a dar solucion, en la
cual el problema abordado es la deteccién y eliminacion de artificios oculares

en registros EEG neonatales.

Capitulo 2. Aqui se presentan los fundamentos tedricos necesarios para el
entendimiento del problema abordado por la presente tesis, que se encuentra
en el area de reconocimiento de patrones en senales. Por lo tanto, se puede en-
contrar el marco fundamental acerca de senales, caracteristicas y metodologia

empleada en el analisis de senales. Una vez revisado los conceptos de senales,
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se puede encontrar con diferentes tipos de senales como son las electrofisiologi-
cas. El Electroencefalograma (EEG) forma parte de dichas senales. El EEG
neonatal es el objeto de estudio en el presente trabajo de investigacion, por
lo cual se debe conocer los conceptos, historia, localizacion de electrodos y al-
gunas consideraciones técnicas. Toda esta informacion es presentada en este
capitulo. Finalmente se puede encontrar con el marco tedrico basico de senales
no cerebrales conocidas como artificios, de los cuales algunos de ellos pueden

ser reducidos por algunos filtros.

Capitulo 3. Los trabajos abordados en el area de EEG neonatales pueden
ser revisados en este capitulo. Los trabajos se presentan en dos secciones del
capitulo. El primero de ellos habla acerca de la deteccion de crisis en registros
EEG neonatales y el segundo sobre la deteccién y /o eliminacién de artificios en
registros EEG neonatales. Finalmente se presentar algunos comentarios acerca

de los trabajos presentados.

Capitulo 4. El marco de referencia de las técnicas del Analisis de Componentes
Principales (PCA) asi como el del Anélisis de Componentes Independientes se
encuentra en este capitulo. Ademas se presenta el algoritmo ICA basado en la

maximizacion de la informacién conocido como INFOMAX.

Capitulo 5. En este capitulo se presenta la metodologia propuesta para la
deteccién y eliminacién de artificios oculares en registros EEG neonatales.
Ademas se presenta las bases tedricas de la extensién del algoritmo INFO-
MAX, en su versién INFOMAX extendido.

Capitulo 6. Se presentan las experimentaciones realizadas para cumplir con los
objetivos del trabajo de investigacién y dar respuesta a la hipotesis planteada.
Ademas se muestran los resultados obtenidos en cada una de las experimenta-

ciones.

Capitulo 7. Finalmente se presentan las conclusiones y perspectivas generales

de este trabajo de tesis.



Capitulo 2
Marco teodrico

Para desarrollar las técnicas de andlisis de senales y sistemas es necesario esta-
blecer un marco tedrico de referencia analitico que capture las ideas intuitivas de
senales y sistemas. Las senales pueden describir una variedad amplia de fenémenos
fisicos. A pesar de que las senales se pueden representar de diversas maneras, en la
mayoria de los casos la informaciéon dentro de una senal estd contenida en un patréon

de variaciones.

Existe una extensa variedad de problemas y aplicaciones de andlisis de senales
como son en senales de audio, de voz, en sistemas de energia, senales eléctricas como
las que emiten los organismos vivos en los diferentes procesos fisiologicos que lleva a
cabo a través de los sistemas por los cuales esta compuesto. A las senales que emiten
los organismos vivos se les denomina senales electrofisiologicas.

Existen diversos tipos de senales electrofisiolégicas como las que emite el cerebro,
el corazon, los musculos, entre otras. El enfoque del presente trabajo de investigacién
se aborda en el area de reconocimiento de patrones, especificamente en el anélisis
de senales electro-fisiolégicas en neonatos. En particular, la senal a analizar es la
emitida por el cerebro en neonatos (Electroencefalograma). Dicho anédlisis se refiere a
la deteccién y eliminacién de artificios!, con la finalidad de facilitar la interpretacién
de un registro EEG neonatal. En el drea de reconocimiento de patrones la deteccién

de artificios en neonatos es un reto ya que generalmente se confunden con crisis.

Los artificios son sefiales emitidas por fuentes externas al cerebro y que pueden afectar al
registro EEG neonatal
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2.1. Definicion de senales

Las senales transmiten informacién. El sonido y la imagen son ejemplos de senales.
Mateméticamente las senales se pueden modelar como funciones. Una senal es una
funcién que mapea un dominio, generalmente tiempo o espacio, en un rango, con
frecuencia una medida fisica. Las senales pueden provenir de diferentes medios, como
la radio y la TV que generan senales electromagnéticas, asi como procesos fisiolégicos
que producen senales eléctricas [2].

Las senales se pueden dividir en dos tipos [56]:

a. Una senal analdgica es una funcién s(t) de valores reales finitos de una variable
continua t, llamada tiempo, definida por todo los valores en el intervalo —oo <
t < +oo.

b. Una senal digital es una secuencia de valores discretos limitados Sn con un
indice simple n, llamado tiempo discreto, definido por todos los valores del

intervalo n = —o0, ..., +00.

2.2. Caracteristicas de las senales

A continuacién se muestran las caracteristicas que algunas senales pueden tener
[56]:

a. Deterministica. Estas senales son generadas por algunos algoritmos no pro-
babilisticos. Son reproducibles, predecibles (al menos en intervalos de tiempo
cortos) y matematicamente bien comportadas. Las senales deterministicas pue-
den ser periddicas y no peridédicas. Las primeras se repiten después de un tiempo

conocido como periodo. De lo contrario, son senales no periddicas.

b. Estocasticas. Estas senales son generadas por sistemas que contienen aleato-
riedad. En cualquier ventana temporal la senal se comporta como una variable

aleatoria, la cual tiene una media y varianza definida.

e Estacionarias. Una senal estacionaria significa que su descripcién proba-
bilistica no cambia con el tiempo. Lo cual implica que todos los estadisticos

de la senal, tal como la media y la varianza, son constantes.
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e No estacionaria. Cuando una senal se hace mas débil o mas fuerte, o de

algunas manera méds variable.

2.3. Aplicaciones del procesamiento de senales

El procesamiento de senales es la disciplina de deteccion, manipulacion y extrac-
ci6én de informacién de cantidades fisicas que varfan con el tiempo (senales). Algunos

ejemplos de procesamiento de sefiales se muestran a continuacién [56).

* Procesamiento y almacenamiento de comunicacién por voz. La idea
principal de la comunicaciéon entre humanos es el lenguaje. Un humano emite
informacion como una senal acistica que puede ser detectada por otros hu-
manos. Cuando no existe un nexo entre las personas que deseen conversar, se
debe proveer un mecanismo para transferir la senal de un lugar a otro. Cuan-
do no estan disponibles, se necesita grabar la senal actstica para reproducirla

después.

Aplicaciones industriales. Las mediciones de modos de vibraciones y el des-
cubrimiento de sus causas y problemas estructurales mecanicos, podrian indicar
una aplicacion industrial de procesamiento de senales. El control de procesos
quimicos depende mucho de la instrumentacién empleada en el procesamiento

avanzado de senales.

Ingenieria biomédica. El cerebro humano se puede ver como una compu-
tadora paralela masiva que contiene cerca de 10'° unidades de procesamiento
llamadas neuronas. Estas neuronas emiten impulsos eléctricos que no son exac-
tamente observables, pero que colocando varios electrodos en el cuero cabellu-
do, son detectables. Estos registros son conocidos como electroencefalograma.
La actividad eléctrica del corazon también puede ser monitoreada usando el

electrocardiograma.
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2.4. Metodologia para el tratamiento de senales

Se distinguen cuatro etapas en la metodologia estandar para el anélisis de senales
[3]. La Figura 2.1 muestra las cuatro etapas en forma grafica. A continuacién se

detalla cada una de estas etapas.

a. Adquisicién de senales. Comprende la transformacion de las senales, que
originalmente no son eléctricas, su acondicionamiento y, su transformacién de

analégica a digital, para que la senal pueda ser leida por la computadora.

b. Pre-procesamiento. Conlleva preparar la senal para poder extraer los pardme-
tros importantes, aceptando ademéas que gran parte de la informacion que trae

originalmente es redundante.

c. Seleccidon o extraccion de caracteristicas. Consiste en definir, del conjunto

de la senal, aquellos datos cuantificables que se estiman que son de importancia.

d. Clasificacion de la senal. En esta etapa se aplican algoritmos computariza-

dos que permitan diagnosticar situaciones y otorgarles un significado.

Figura 2.1: Metodologia estandar para el tratamiento de senales
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2.5. Senales electrofisioldgicas

Los organismos vivos estan formados por muchos sistemas, el cuerpo humano, el
sistema nervioso y el sistema cardiovascular, entre otros. Cada sistema esta compues-
to por varios subsistemas que llevan a cabo varios procesos fisiolégicos. Los procesos
fisiolégicos son fenémenos complejos, la mayoria de los procesos son manifestados
como senales eléctricas que reflejan su naturaleza y sus actividades. A estas senales
se les denomina senales electro-fisiolégicas [39].

Las senales electrofisiologicas representan variables fisiologicamente relevantes de
las que nos interesa su curso temporal. La variable puede ser un voltaje muy pequeno,
como en el EEG, o uno de mayor magnitud, como en el electrocardiograma (ECG).
En todos estos casos las senales varfan con el tiempo [3].

Existen varios tipos de senales electro-fisiologicas, algunas de ellas se enlistan a

continuacién [39]:
* Electroencefalograma (EEG). Registra la actividad eléctrica del cerebro.

* Electromiograma (EMG). Registra la actividad eléctrica de los musculos.

* Electrocardiograma (ECG 6 EKG). Registra la actividad eléctrica del

corazon.

* Electrogastrograma (EGG). Registra la actividad eléctrica del estémago.

Una de las seniales que aportan mayor informacién sobre el estado clinico de un
paciente es el EEG, debido a que registra la actividad eléctrica del cerebro. Dicho
registro nos puede ayudar a evaluar traumatismos, identificar tumores, infecciones,
Alzheimer, crisis epiléptica, entre otros. Por lo tanto, como el presente trabajo forma
parte de un proyecto de investigacion en el cual se aborda el area de deteccién

automatizada de crisis epilética, se enfatizard la senal EEG.

2.6. Electroencefalograma

El electroencefalograma (EEG) es una medida neurofisioldgica de la actividad

eléctrica espontanea del cerebro que es registrada a través de electrodos colocados
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en el cuero cabelludo, dichas senales contienen informacién acerca del estado de salud
de un paciente. Ademas, es una herramienta principal de analisis para el estudio de

enfermedades o crisis neurolégicos como Parkinson, esquizofrenia o epilepsia [11, 12,
24, 33].

2.6.1. Introduccion

El EEG fue inventado por Hans Berger en 1924. Tomando en cuenta que el EEG
es una manifestacion de la actividad eléctrica del cerebro, se debe remontar al ano de
1770 cuando el italiano Luigi Galvani publicé sus observaciones sobre la electricidad
del animal. Sin embargo, sus observaciones no tuvieron impacto por mas de cincuenta
anos.

Las primeras descripciones sobre la existencia de una actividad eléctrica del ce-
rebro, fueron realizadas por el fisidlogo inglés Richard Caton, quien demostré gran
interés en los trabajos de Edouard Hitzig y Gustav Theodor quienes habian demos-
trado la evidencia de respuestas motoras locales después de la estimulacion eléctrica
en varias areas del cerebro en perros.

Sin embargo, se considera que el padre de la EEG humana fue Hans Berger, jefe
de la unidad de psiquiatria de la Universidad de Jena (Alemania), quien después
de una gran serie de estudios, realizo el 6 de julio de 1924 el primer registro de las
oscilaciones ritmicas del cerebro en un joven de 17 anos.

El primer registro de actividad eléctrica cerebral colocando electrodos en contacto
con la corteza cerebral, fue realizado por Forester y Altenburger en 1935 [42].

En los adultos o ninos mayores las células del cerebro se comunican entre si pro-
duciendo pequenos impulsos eléctricos. En un EEG, esta actividad eléctrica tenue
se mide colocando electrodos en el cuero cabelludo. Para fines de este trabajo de
investigacion se trabajara en la etapa neonatal.

El periodo neonatal? constituye una época muy especial del desarrollo de un
recién nacido con cambios significativos en la maduracién cerebral. Estos cambios se
ven reflejados en el EEG [25].

El EEG neonatal presenta unos de los retos mas dificiles en la interpretacién de

un EEG, el cual es significativamente diferente al de un nino mayor y de un adulto.

2Un neonato es un recién nacido con 27 dias o menos de nacido.
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Técnicamente, la adquisicion de un EEG neonatal es mas dificil y diferente a la de
un EEG adulto. La incapacidad de los pacientes para cooperar, el tamatno pequenio
de la cabeza y su naturaleza fragil, hacen que la aplicaciéon de los electrodos y la
ejecucién de la prueba se dificulten [6].

El registro EEG neonatal, se ha convertido en una herramienta poderosa debido a
que combinan los principios generales de la electroencefalografia con el conocimiento
clinico del periodo neonatal. Ademas se debe tener en cuenta el acelerado ritmo del
desarrollo cerebral durante el periodo neonatal. El EEG puede proporciona mayor
informacién si se registra en periodos que incluyan sueno y vigilia [11].

Algunos patrones que son anormales en nifios mayores podrian ser normales en
ciertos estados y edad concepcional® [25] del neonato.

Se pueden detectar cuatro ritmos distintos en funcién del estado en el que se

encuentra la persona, como se muestra en la Figura 2.2 [1]:

a. Ritmo beta. Cuando la persona esta despierta y atenta; aparece una frecuen-
cia de ondas mas altas y la frecuencia oscila entre 13-50 Hz. Las ondas tienen

una menor amplitud o voltaje y una mayor frecuencia.

b. Ritmo alfa. Cuando la persona esta despierta y en reposo con los ojos cerrados,
la actividad dominante es en la banda alfa de 8-12 Hz. Con una mayor amplitud
en la region occipital donde en promedio y de acuerdo a la edad alcanza los 50
hasta 120 micro voltios. Caracteristicamente se atenia o llega a bloquearse al

abrir los ojos o con estimulos auditivos.

c. Ritmo theta. Esta actividad es de bajo a moderado voltaje y no supera los

100 microvoltios. Es usual en menores de 15 anos y en el adulto somnoliento.

d. Ritmo delta. Son ondas de sueno profundo, ondas amplias y de alto voltaje,
entre 0 y 5-3 Hz.

3La edad concepcional de un neonato es la edad desde su nacimiento més el tiempo del tltimo
dia del periodo menstrual de la madre [6].
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Figura 2.2: Ondas cerebrales

2.6.2. Sistema Internacional 10-20

El sistema de colocacion de electrodos mas utilizados para la obtencion de un
EEG es el sistema 10-20 de la Federacién Internacional de Sociedades de Electroen-
cefalografia [7], el cual permite asegurar con bastante confiabilidad la colocacién de

los electrodos en todas las partes de la cabeza.

Las diferentes posiciones de los electrodos se determinan a través de ciertas me-
didas entre unas marcas estandarizadas sobre el cuero cabelludo. Estas medidas
permiten establecer una red de lineas cuyas intersecciones permiten posicionar los
electrodos, dando lugar a una separacién entre ellos de un 10 o 20 por ciento de
la longitud total de la linea sobre la cual estan colocados los electrodos, de ahi su

nombre de sistema 10-20 [7].

Cinco puntos son establecidos a lo largo de la linea marcada entre la parte frontal
(nasion) y la parte trasera (inion): polo frontal (Fp), frontal (F'), central (C), parietal
(P), occipital (O). El primer punto (Fp) estd a 10 % de la distancia nasion-inion, por
encima de la nasion, el segundo punto (F) estd a 20 % de la distancia del punto Fp,
y asi en cada 20 % se coloca el punto central, parietal y occipital y el dltimo punto se

coloca a 10 % de la distancia sobre el inion. En la Figura 2.3, se muestra claramente
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los puntos descritos anteriormente [15].
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Figura 2.3: Colocacion de los electrodos en el sistema 10-20.

2.6.3. Cirisis en los registros EEG

El EEG normal consiste de actividad de baja frecuencia, actividad aleatoria, o
puede contener espigas aleatorias [33]. Por otro lado, las crisis son los signos més co-
munes de disfuncién neurolégica en el neonato y requiere atencién médica inmediata.
Ademas, son notoriamente dificiles de diagnosticar como senales clinicas, debido a
que pueden ser muy sutiles o completamente ausentes [26]. La actividad de crisis en
neonatos puede localizarse en una parte, o esparcida a lo largo de las areas del cere-
bro. En general, las ondas de crisis neonatales pueden consistir de descargas ritmicas,
espigas, ondas Sharp y ondas bajas [20].

En el trabajo de Kok-Kiong et. al. [33] se identificaron dos tipos de crisis: ondas
bajas (slow waves) y espigas afiladas (Sharp spikes); las Figuras 3.1A y 3.1B muestran
las crisis respectivas. El eje Y, corresponde al voltaje (V), en este caso estd dado en
1V y el eje X, indica el tiempo.

Adicionalmente, en el trabajo de Deburchgraeve et. al. [54] han identificado dos

tipos de crisis mas: tren de espigas y crisis oscilatorias; las Figuras 2.5A y 2.5B
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Figura 2.4: Tipos de crisis: A) ondas bajas; B) espigas afiladas.
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Figura 2.5: Tipos de crisis: A) Crisis de tren de espigas; B) Crisis oscilatoria

En la mayoria de los casos los registros EEG neonatales pueden contener senales

no cerebrales que afectan el comportamiento de los registros EEG. Estas senales

dificultan el analisis e interpretacién clinica de los registros. A estas senales no ce-

rebrales se les denomina artificios. Los artificios son causados por diferentes fuentes

como las interferencias electricas, mala colocacién de los electrodos, y los causados

por el paciente, como pueden ser movimientos musculares, cardiacos y oculares. La

deteccién y eliminacion de los artificios oculares es el motivo principal de este trabajo

de investigacion.
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2.6.4. Artificios en los registros EEG

“Por artificio se entiende toda deflexion del inscriptor* o de los inscriptores que
no provengan del cerebro” [18], en otras palabras, son senales indeseables que pueden
alterar las caracteristicas de las senales electrofisiolégicas, dificultando la interpreta-
cion.

Los registros EEG neonatal frecuentemente son contaminados por artificios las
cuales pueden provenir de diferentes fuentes: instrumentales, fisiolégicos y externos
[18]. Estos artificios pueden enmascarar y llegar a parecer una crisis en el neonato
y con frecuencia pueden causar confusion al aplicar los algoritmos de deteccién de
crisis [41]. Por lo tanto, la presencia de artificios en los registros EEG puede conducir
a clasificaciones erréneas de las senales [27].

De acuerdo con Walter y Parr los artificios se dividen segiin sus causas, en tres

principales categorias [18]:
a. Artificios instrumentales

* Artificios por defectos del aparato: los artificios por defecto del canal pue-
den manifestarse de distintas maneras, por ejemplo, con ruidos, disminu-
cion de amplitud o ausencia definitiva del registro y ondas irregulares a
las ondas cerebrales. Su reconocimiento es casi siempre facil porque gene-

ralmente afectan un solo canal.

* Artificios producidos por el electrodo: cuando un electrodo ha sido colo-
cado defectuosamente, haciendo mal contacto, esto da origen a ondas de
las formas mas variadas, desde agudas a lentas, irregulares, esporddicas o
repetitivas. Lo mismo ocurre si el electrodo ha sido mal fabricado o se ha
roto con la manipulacién. El reconocimiento de los artificios producidos

de esta manera, es facil, ya que se hallan limitados a un solo canal.

b. Artificios fisiolégicos
Provienen del paciente y constituyen la mayoria de los artificios encontrados
en el registro EEG. Los potenciales de la retina, del corazén y de los musculos
de la cara, la frente y el cuello, dan lugar a cambios de voltaje casi siempre

mucho mayores que los provenientes del cerebro.

4Una deflexion del inscriptor es un cambio en las variaciones del registro de la sefal eléctrica.
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* Artificios por movimiento oculares: los movimientos oculares son capta-
dos por los electrodos ubicados cerca de los ojos. De todos los artificios
fisiologicos, éstos son los mas importantes porque pueden ser confundi-
dos con ondas lentas prefrontales o temporales, causando confusion de la
existencia de una lesién cerebral o a la inversa. A veces estos artificios
son dificiles de evitar, ya que la tnica forma para ello, es conseguir que el

paciente no mueva los 0jos.

Potenciales musculares: los potenciales musculares son detectados rapi-
damente por el electroencefalografo , dando lugar a un EMG. Cuando se
producen potenciales musculares, estos pueden enmascarar los registros,

careciendo de valor desde un punto de vista clinico.

Potenciales cardiacos (ECG) y pulso: suelen ser captados por los electro-
dos auriculares. Los pacientes obesos, de cuello robusto, pueden mostrar
potenciales ECG en todos los electrodos del cuero cabelludo. A la fecha

son dificiles de eliminar.

Electrodermograma: la transpiraciéon produce cambios en la resistencia de
la piel, que se produce por cambios en forma de ondas sumamente lentas,
con actividad eléctrica del cerebro superpuesta. Estos cambios de la piel
pueden ser captados por cualquier electrodo. Una forma de eliminar este

artificio es refrescando el ambiente.

c. Artificios externos
Los cables que suministran corriente alterna al edificio pueden producir inter-
ferencia y ser captados por el electroencefaldgrafo. El encendido de la luz, o
los chispazos iniciales del encendido de tubos fluorescentes, suelen ocasionar
potenciales artificiales que se distribuyen en varios canales. También aparatos
como ventiladores, teléfonos, desconexién accidental de la conexion a tierra

producen una interferencia.

Algunos tipos de artificios pueden ser reducidos computacionalmente aplicando
algunos filtros. La finalidad de algunos de los filtros es poder depurar una senal a
través de un rango de frecuencias, en algunas ocasiones se puede reducir el artificio

de tipo externo.
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2.7. Filtros

En algunas aplicaciones se requiere modificar las amplitudes relativas de los com-
ponentes de frecuencia de una senal o tal vez eliminar por completo algunos de ellos.
A este proceso se le llama filtrado. En los sistemas lineales invariantes en el tiempo,
como en el caso de los EEG neonatales, el espectro de salida es igual al de la entrada,
multiplicado por la respuesta en frecuencia [45].

Un filtro digital, es un proceso computacional (algoritmo) que convierte una se-
cuencia de nimeros, que representa la entrada, a otra secuencia, que representa la
salida. Por lo tanto, un filtro digital, ademas de filtrar las bandas de frecuencias
deseadas, puede también ser usado como un medio computacional de soporte de
otras funciones tales como la integracién, diferenciacion y la estimacién [51]. Entre

los filtros més comunes se tienen: pasa alto, pasa bajo y pasa banda [19].

2.7.1. Pasa alto

Las senales de interferencia de baja frecuencia son depuradas por un filtro pasa
alto. Este filtro suprime frecuencias que son menores al limite inferior de frecuencia

que se ha establecido para él (Ver Figura 2.6).

Pasa Alto
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1 '
, |

Frecuencia

Figura 2.6: Filtro pasa alto

2.7.2. Pasa bajo

Las senales de interferencia de alta frecuencia son depurados por un filtro pasa
bajo. Este filtro suprime frecuencias que son mayores al limite superior de frecuencia

que se ha establecido para él (Ver Figura 2.7).
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Figura 2.7: Filtro pasa bajo

2.7.3. Pasa banda

El filtro pasa banda tiene influencia en las senales con componentes de baja y
alta frecuencia, con respecto del filtro de pasa banda. Un filtro pasa banda es una
combinacion de filtros pasa alto y pasa bajo y es determinado por la frecuencia

central(Ver Figura 2.8).
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Figura 2.8: Filtro pasa banda
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Estado del arte

En el marco tedrico se describieron los fundamentos tedricos basicos de las areas
de estudio para este trabajo de investigacion: las senales electrofisiologicas y el EEG
neonatal. Dentro del topico de EEG neonatal se puede encontrar que un registro
EEG puede estar compuesto por senales cerebrales y artificios.

Las areas abordadas en los trabajos recientes de la literatura acerca del trata-
miento de registros EEG neonatales, se pueden dividir en dos: deteccién de crisis y
deteccién y/o eliminacién de artificios. Ademés, en el cuadro 3.1 y 3.2 se presenta
una comparacién de dichos trabajos. Se presenta también la descripcion de algunos
trabajos en los cuales se aborda la tematica de artificios oculares en registros EEG
de adultos.

3.1. Meétodo de deteccion de crisis

Se describen algunos de los trabajos relacionados con la detecciéon de crisis en
EEG neonatales.

3.1.1. Grupo de Kok-Kiong Poh et al. (2008) [34]

Este grupo de trabajo considera dos clases de senales paramétricas con un niime-
ro finito de grados de libertad por unidad de tiempo, lo cual es llamado tasa de

inovacién. A pesar de que las senales no estan limitadas en banda, son muestreadas

21
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uniformemente por debajo o arriba de la tasa de inovacién usando un nicleo apropia-
do y posteriormente pueden ser reconstruidas resolviendo un sistema de ecuaciones

lineales.

Los datos utilizados por este grupo de investigacién son recolectados del Labora-
torio Pedidtrico EEG, del Hospital de la Universida Nacional en Singapur. Ademas
utilizan datos artificiales generados por un modelo basado en [49]. Los registros cuen-
tan con 12 canales de datos EEG de acuerdo al Sistema 10-20 y con una frecuencia
de muestreo de 200 Hz.

En este trabajo se abordan dos tipos de crisis: ondas bajas y picos afilados; las
Figuras 3.1A y 3.1B muestran las crisis respectivas. El eje Y, corresponde al voltaje

(V), en este caso estd dado en pV y el eje X, indica el tiempo.
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Figura 3.1: Tipos de crisis: A) ondas bajas; B) espigas afiladas.

Para la deteccion de crisis utilizan una técnica llamada Tasa Finita de Innovacion,
en la cual se modela la sefial como una ranura (spline) lineal no uniforme con k piezas.
Ademas cabe mencionar que no realiza ningun tipo de pre-procesamiento a los datos

EEG y que el domino en el cual trabaja es el frecuencia.

Con las experimentaciones realizadas se pudo determinar que modelando la senal
con su tasa de inovacion, la senial EEG puede ser reconstruida usando solamente 2k

coeficientes contiguos de Fourier con un bajo porcentaje de error.
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3.1.2. Grupo de Piryatinska et al. (2009) [22]

En este trabajo se integra y adapta un conjunto de herramientas estadisticas,
matematicas y computacionales avanzadas para el analisis de los estados del sueno
del neonato basado en EEG.

Los datos utilizados por este grupo de investigacion fueron coleccionados en la
Universidad de Pittsburgh. La base de datos cuenta con 21 registros de pacientes
término y 16 pretérminos, de la misma edad postconcepcional de 40 semanas, donde
cada uno contiene una senal EEG muestreada a 64 Hz.

Aceptando la hipétesis de que las senales son estacionarias, proponen un método
para separar las senales EEG en segmentos estacionarios estimando los puntos de
transicion del registro. En este enfoque se combiné el esquema de deteccion de puntos
de cambio, analisis de grupos y una variedad de espectros tradicionales y no tradi-
cionales y caracteristicas no lineales en diferentes combinaciones. En este trabajo, se
analizo el canal F)pl — C3.

Los autores desarrollaron una técnica de separacién automatica de diferentes
estados de sueno en sefiales EEG neonatales. La efectividad fue de 80-90% en la

deteccion de los estados del suetio.

3.1.3. Grupo de Faul et al. (2007) [20]

Debido a la naturaleza no lineal del EEG neonatal, Faul et al. proponen un modelo
de Proceso Gaussiano (PG) para caracterizar la senial, y contrastan sus resultados con
los modelos de redes neuronales. Un modelo PG provee un estimado de la varianza
de su resultado predicho, el cual puede ser interpretado como un nivel de confianza
del modelo. Esta medida de varianza es una ventaja principal sobre los modelos de
redes neuronales.

Todos los registros EEG fueron tomados de bebés recién nacidos con crisis en la
Unidad de Cuidados Intensivos Neonatales del Hospital de Maternidad Amalgama-
do,en Cork, Irlanda. El equipo de registro obtuvo los datos de 12 canales usando el
Sistema 10-20 de localizacién de electrodos para neonatos (F4 — C4,C4 — P4, P4 —
02, F3—-C3,C3—P3,P3—01,T4—C4,C4—C=z,Cz2—C3,C3-T3,T4—02,T3—01).

Ademas dos canales adicionales fueron utilizados para registrar el ECG y la respira-
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cién.

Todos los registros EEG fueron digitalizados y convertidos a formato EDF. El
conjunto total de registros corresponden a una mujer y 3 hombres. El conjunto total
de datos contiene 277 crisis identificadas.

Este grupo de trabajo propone trabajar con PG para la deteccion de crisis
epilépticas en recién nacidos, utilizando la varianza como un nivel de confianza.
Los datos fueron inicialmente muestreados a 200 Hz y posteriormente reducidos a
60 Hz antes del andlisis para acelerar el proceso de modelacién. En este trabajo se
normalizaron los datos para tener una media de cero. La ventana de analsis utiliza-
da es de un segundo, con 1/6 segundos superpuestos. Durante los eventos de crisis
la prediccion de la varianza disminuyé dramaticamente, esta mostré una diferencia

estadistica entre los eventos de crisis y en donde hubo ausencia de crisis.

3.1.4. Grupo de Zarjam et al. (2007) [44]

En este trabajo se comparan dos enfoques diferentes para deteccion de crisis en
senales EEG de recién nacidos. El primer enfoque es un método basado en tiempo-
frecuencia (TF), en el cual la diferencia entre crisis y no crisis estd basada en la
distancia TF. El segundo método propuesto se basa en la Transformada Discreta
Wavelet (TDW), en el cual el esquema de deteccién se basé en observar los cambios
en el comportamiento de pocas medidas estadisticas de los coeficientes wavelet del
EEG. Los resultados mostraron que TDW es ligeramente mejor en rendimiento que
la TF.

Los registros EEG neonatales usados fueron registrados bajo condiciones clinicas
del Hospital Infantil Royal de Brisbane en Australia. Cada registro contiene 20 ca-
nales EEG de acuerdo al Sistema 10-20. Los datos fueron grabados en forma digital
con una frecuencia de muestreo de 256 Hz y una sensibilidad de 100 pV'.

Los datos fueron pre-procesados utilizando un filtro pasa banda en el rango de
0.5-70 Hz, el dominio que se aborda para el analisis es de TF. La presencia de crisis
en todos los canales EEG fue dada por la opinién de un experto. Para la deteccién
de crisis epilépticas se analizan segmentos de 8 segundos.

Los resultados obtenidos por este grupo de trabajo indican que la distancia me-

dida fué confiable para la detecciéon de crisis. Ademas se determiné que el método
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basado en TF, en este caso la distancia Kullback-Leibler, es ligeramente mejor que

la Transformada Discreta Wavelet.

3.1.5. Grupo de Boashash et al. (2001) [9]

En este trabajo se identifican los patrones iniciales mediante un anélisis de TF de
senales de crisis en EEG. El anélisis detect6 dos tipos de crisis: picos afilados y picos
repetitivos, y se llevé a cabo en segmentos de 127 datos discretos. De acuerdo con
los investigadores la caracterizacién de senales EEG no estacionarias en el domino
de TF es el primer paso hacia un método global de deteccion y clasificacion de crisis
usando procesamiento de senales en tiempo frecuencia.

Los datos utilizados contienen cinco canales de EEG de acuerdo al Sistema 10-
20. Los datos fueron registrados con una frecuencia de muestreo de 256 Hz. Para la
deteccion de artificios se utilizaron tres canales adicionales que son el EOG, ECG
y la respiracion. Ademas los registros grabados fueron obtenidos del Hospital de la
Mujer Royal de Brisbane en Australia, y pertenecen a dos recién nacidos que han
sido clinicamente identificados que contiene crisis.

Boashash et al. confirmaron la hipétesis de identificar segmentos de crisis en un

registro EEG neonatal puede ser facilmente caracterizado por un FM lineal.

3.1.6. Grupo de Wong Lisa et al. (2008) [37]

Se aplicaron algoritmos de segmentacién de EEG en senales EEG neonatales no
estacionarias. Los algoritmos evaluados fueron: medida del error espectral, tasa de
verosimilitud generalizada y operador de energia no lineal. Los segmentos fueron com-
parados con la distribucion de tiempo-frecuencia de la senal EEG. Se encontré que
la tasa de verosimilitud generalizada obtuvo el mejor rendimiento. Este analisis se
realizo en 10 segmentos de un minuto y dos de 20 segundos.

Los datos utilizados fueron elegidos aleatoriamente de 12 registros de 2 canales,
10 de los cuales son segmentos de un minuto y los otros son de dos segundos de
longitud, los cuales fueron utilizados en la fase de evaluaciéon, donde cada uno de
los canales fue procesado por separado por cada uno de los cuatro métodos. Para

llevar a cabo una evaluacién apropiada este grupo de investigacién se compararon
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con los resultados de la distribucion TF de la senal original, dando como resultado
el rendimiento de la tasa de verosimilitud generalizada fue el mejor de todos los
algoritmos que fueron evaluados.

Hasta el momento se ha descrito el estado del arte en deteccion de crisis en
registros EEG neonatales. Sin embargo, para llevar a cabo con éxito la detecciéon de
dichas crisis, es necesario la implementacién de un sistema de deteccion y eliminacién
de artificios con la finalidad de reducir las detecciones falsas de crisis. En la siguiente

seccién se aborda el estado del arte en deteccién y/o eliminacién de artificios.

3.2. Método de deteccion y/o eliminacién de ar-
tificios

Se describen algunos de los trabajos relacionados con la deteccién y/o eliminacién

de artificios en EEG neonatales.

3.2.1. Grupo de Deburchgraeve et al. (2008) [54]

Para la deteccién de crisis neonatal se desarrolla un algoritmo el cual simula un
observador humano leyendo el EEG. Identificaron dos caracteristicas principales de
crisis neonatales las cuales conducen a su deteccién por un observador humano. La
primera caracteristica es que todas las crisis representan un cambio claro relativo en
un EEG, la segunda y méas importante es la repetitividad de la senal.

Los registros EEG neonatales fueron proporcionados por el Hospital Infantil So-
fia. La base de datos consta de 26 registros de video-EEG de neonatos con asfi-
xia perinatal de los cuales 21 presentaban crisis electrograficas y 5 estaban libre
de crisis. Los registros que contaban con 17 canales de acuerdo al Sistema 10-20
fueron 14 (Fpl, Fp2, F3,F4,C3,C4,Cz, P3, P4, F7,F8,T3,T4,75,76,01 y 02).
Mientras que el resto de los registros solo contaban con 13 electrodos de acuerdo al
Sistema 10-20 a excepcion de los canales F'3, F'4, P3 y P4. Los registros fueron reali-
zados 24 horas después de su nacimiento. La frecuencia de muestreo de los registros
EEG fue de 256 Hz.

En [54] se identificaron dos tipos de crisis: tren de spikes (Fig. 2.5A) y crisis
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oscilatoria (Fig. 2.5B). Todas las crisis neonatales pueden ser clasificadas en una de
estas crisis o en una combinacion de estas. En este trabajo se aplicaron dos algoritmos
para la deteccion de crisis, con la aplicaciéon de los dos algoritmos se obtienen mejores

resultados.

El enfoque propuesto por este grupo de investigacion indicé que un algoritmo de
deteccion de tren de espigas deberia detectar un tren repetitivo de segmentos de EEG
de espigas aislados. Por lo tanto, el algoritmo consta de dos pasos, el primer paso
consistié en aislar los segmentos de espigas y el segundo en analizar la similaridad

entre estos segmentos aislados.

El segundo algoritmo utilizado en este trabajo es el de deteccion de crisis de tipo
oscilatoria como una actividad repetitiva continua que representa un incremento de
actividad de baja frecuencia relativa a el resto del registro EEG. El algoritmo se
baso en el dominio de tiempo, en el cual se utilizé la funcién de autocorrelacion para

encontrar patrones de repeticiéon en una senal.

El artificio cardiaco fue muy dominante y se presento totalmente en el registro
de pocos pacientes. Se implement6 un algoritmo de reduccién de artificios cardiacos
[53], basado en andlisis de componentes independientes y se aplicé al EEG antes de
que el algoritmo de deteccién de crisis fuera ejecutado. El andlisis se llevo a cabo
en segmentos de 5 segundos. El método propuesto estd basado en el Analisis de
Componentes Independientes (ICA), una técnica de Separacién Ciega de Fuentes
(BSS, Blind Source Separation).

El paso mas importante del algoritmo es la seleccion de los componentes ICA
que corresponden al artificio ECG. Para esto primero los autores proponen calcular
la correlacién directa entre los componentes ICA y el registro ECG, lo cual no es
6ptimo debido a que la morfologia del artificio ECG es diferente de la morfologia de
la medida ECG. Para abordar este problema los investigadores proponen calcular
la correlacion entre la energia thresholded del ECG y la energia thresholded de los
componentes ICA. Para calcular la energia de estas senales, los autores utilizaron un

operador de energia no lineal (NLEO).

Los investigadores probaron el método propuesto como un paso de pre-procesamiento
durante la deteccion de crisis automatizada y se ejecutaron sobre ventanas de 5 se-

gundos. Sin la reduccién del ECG el EEG completo de ambos conjunto de datos fue
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detectado falsamente por el detector de crisis debido al artificio ECG.

3.2.2. Grupo de Greene et al. (2008) [26]

La base de datos de registros de EEG fueron coleccionados del Hospital de Mater-
nidad Unificado en Cork, Irlanda. Se conté con 17 registros multicanales, los cuales
presentaban 411 eventos de crisis con una duraciéon media de crisis de 4.06 minutos.
La frecuencia de muestreo fue de 256 Hz, cada registro contiene de 7-11 canales EEG
y un canal adicional correspondiente a ECG

En este grupo de trabajo se realiz6 un pre-procesamiento filtrando el registro
EEG con un pasa-banda en el rango 0.1-34 Hz, mediante el modelo de Chebyshev
de quinto orden. El andlisis se realizé en el dominio de frecuencia y los artificios
que se analizan son los causados por movimientos y por el amplificador. La longitud
del segmento analizado se basé en muestras de 2048 datos (8 segundos), utilizando
segmentos no traslapados.

En un estudio previo se determinaron las caracteristicas que son altamente sus-
ceptibles a artificios mientras que otras fueron determinadas que contenian informa-
cion redundante. Basado en dichas consideraciones, siete de las caracteristicas fueron
utilizadas como son: la entropia espectral, entropia de Shannon, Frecuencia de nodo
espectral, Energia no lineal, Longitud de linea, Energia Wavelet y amplitud RMS.

Una variedad de artificios pueden presentarse en las senales EEG neonatal. Gree-
ne et al. trabajo con dos tipos de artificios: por movimiento, los cuales son espigas
grandes causadas por los movimientos del paciente y senal cero, causado al encender
el amplificador.

Para identificar las secciones de artificio del EEG, una senal EEG con media cero

fue calculada restando la media del EEG de cada muestra y procesada como sigue:

1. Se calculé la desviacié estandar del valor absoluto de una senal y cualquier
muestra de la senal veinte veces mas grande que la desviacion estandar fue

etiquetado como artificio de movimiento.

2. Cualquier época de 10 muestras cuya media fue cien veces mas pequena que el

5% de la media de la senial fue etiquetado como artificio de senal cero.
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Se utilizaron tres técnicas, discriminante lineal, discriminante cuadratico y dis-
criminante regularizado. Ademas, se aplicaron técnicas de extraccién y seleccién de
caracteristicas, con el fin de reducir la dimensién de los datos. Finalmente, un pa-
so de post-procesamiento fue implementado para reducir el niimero de detecciones
falsas generadas por el sistema.

Una cuestion importante que origina el desarrollo de cualquier sistema de de-
teccion de crisis es el montaje de electrodos utilizado. Por esta razén los registros
fueron digitalizados en un montaje referencial (F'3, F4,Cz,C3,C4,01,02, T3y T4).
Se realizé una comparacion para determinar si un montaje referencial era mas ade-
cuado para la aplicacion de deteccion de crisis. Dicha comparacién dié como resultado

que un montaje referencial supera ligeramente a montajes tradicionales bipolares.

3.2.3. Grupo de Brotchie et al. (2007) [29]

Los investigadores de este grupo senalan que las Representaciones Tiempo Fre-
cuencia (RTF), son herramientas populares para el analisis del espectro que varia con
el tiempo de senales no estacionarias, tales como EEG de recién nacido. Observaron
que los artificios de corto tiempo y gran amplitud tienen un efecto en patrones EEG,
particularmente en patrones de crisis en EEG. Para crear artificios de tiempo corto
y gran amplitud usaron el proceso estocdastico simétrico estable de Lévy.

Para llevar a cabo las experimentaciones se utilizé un modelo de generacion de
crisis EEG neonatales de [45]. Para la simulacién de artificios se utilizé el proceso
estocéastico simétrico estable de Lévy. La senal contaminada fue generada agregando
a la senal sintética generada por [45] el ruido generado por el proceso de simulacién
de artificios.

Ademas de utilizar datos artificiales, se utilizaron datos reales proporcionadas
por el Hospital de la Mujer y de Brisbane Royal localizados en Australia. Los datos
EEG en crudo fueron filtrados por un pasa banda con cortes de frecuencia de 0.5
Hz y 70 Hz, ademas de un filtro de rechazo de banda a 50 Hz y digitalizados a una
frecuencia de muestreo de 256 Hz. Una vez recuperados los registros EEG fueron
nuevamente filtrados por un pasa banda con una frecuencia de corte de 0.5 Hz y 20
Hz, antes de bajar la frecuencia de muestreo a 40 Hz.

La clasificacion de los registros EEG fue determinada por un especialista en
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neurologia pediatrica del Hospital Infantil Royal en Brisbane, Australia.

El analisis se realizdé en segmentos de 6.4 segundos. Se demostrd que el mejora-
miento en RTF a través de andlisis visual subjetivo. La mejora fue evaluada usando
conocimiento a priori de las caracteristicas de tiempo frecuencia de las crisis EEG

en recién nacidos.

Ademas en este trabajo se usaron dos técnicas de deteccién de artificios: la Distri-
bucién de tiempo-frecuencia robusta (DTFR) y la Distribucién B Modificada (DBM).
Se realizaron experimentos, uno en el que se probé que DTFR es mejor que la Distri-
bucion de TF. Se realizé una comparacion con una modificacién de la DBM llamada
Distribucién B Modificada Robusta (DBMR), siendo ésta la que mejores resultados

obtuvo.

3.2.4. Grupo de Mukheriee et al. (2003) [41]

La deteccion de artificios en EEG neonatales se realizé en este estudio entrenando
las redes neuronales para identificar artificios y distinguirlos de actividad de crisis.
Este estudio emplea redes neuronales hacia adelante y funcién coseno de base radial
(FCBR). El trabajo se enfoca en deteccién de artificios causados por chupar o morder,
los cuales son provocados por los movimientos de la mandibula. Para la deteccién de

estos artificios, se analizaron segmentos de 5 segundos con 2.5 segundos de traslape.

Los registros EEG utilizados fueron proporcionados por el Hospital Infantil de
Texas en Houston, Texas, los cuales estan compuestos por 12 electrodos ubicados en
el cuero cabelludo de acuerdo al Sistema 10-20. Los registros EEG digitales fueron

recuperados con una frecuencia de muestreo de 185 Hz.

Las redes neuronales entrenadas en artificios causados por morder o chupar fue-
ron validadas en los registros de EEG de un sujeto que contenia 13 segmentos que
representaban los artificios. El evento fue clasificado como un artificio si la mayoria
de los segmentos de candidatos a crisis a través de los 12 canales fueron clasificados
como artificios en el mismo instante de tiempo. Sin embargo, la tasa més alta de
deteccién de ubicacion de los artificios indica que todos los 13 segmentos de artificios

fueron clasificados correctamente como artificios.
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3.3. Artificios oculares en adultos

En esta seccion se describen algunos de los trabajos desarrollados en el area de
la deteccion y eliminacién de artificios oculares en registros EEG de adultos con la

finalidad de analizar las técnicas empleadas en dichos trabajos de investigacion.

3.3.1. Grupo de Gémez Herrero et al. (2006) [47]

Este grupo de trabajo presentaron un método para la eliminacién de artificios
oculares en el electroencefalograma. El procedimiento estuvo basado en separacién
ciega de fuentes, contrastandolo con los métodos que estaban disponibles en la lite-
ratura, es un método completamente automatizado y no requiere la disponibilidad
de los electrodos EOG.

Las senales fueron capturadas de la salida de un arreglo de electrodos colocados en
el cuero cabelludo, donde cada sensor recibia una combinacién diferente de senales
oculares y de senales neuronales. El problema fue modelado mediante el modelo
matematico del ICA.

La correccién de los artificios EOG se realizé a través de un filtrado espacial,

siguiendo los siguientes pasos:

1. Estimaron la matriz de mezcla A usando un conjunto finito de datos observa-

dos.

2. Identificaron las columnas de A correspondientes a artificios y los componentes

EEG neuronales.

3. Recuperaron la actividad EEG neuronal libre de artificios por medio del filtrado

espacial.

El algoritmo utilizado es SOBI (Identificacién Ciega de Segundo Orden). Dicho
algoritmo estd basado en cantidades estadisticas de segundo orden lo cual hace la
estimacion mas sencilla y robusta a errores. El primer paso del enfoque que propusie-
ron consistié en realizar una descomposicion SOBI de ventanas de EEG correlativas.
Usando este andlisis de ventanas el grupo de investigacién logra trabajar con la

naturaleza no estacionaria de las seniales EEG.
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El espectro de la actividad ocular es caracterizado por componentes de baja
frecuencia. Estos componentes fueron facilmente identificados por una dimensién
fractal baja, la cual es una medida de la complejidad de una senal. Por otro lado, los
trazos EEG fueron caracterizados por un espectro mas plano y esparcido los cuales
cuentas para dimensiones fractales mas altas.

Los registros fueron grabados en la Unidad de monitoreo de Epilepsia (EMU).
Incluyen las senales de 21 electrodos de acuerdo al Sistema 10-20 con electrodos
adicionales T'1 y T'2 sobre la regién temporal. La frecuencia de muestreo utilizada
fue de 256 Hz y un montaje de referencia fue utilizado. Los registros EEG contienen
actividad ictal de pacientes con epilepsia en l6bulo temporal.

La técnica de correccion de artificios oculares propuesto por este grupo fue apli-
cada a seis registros. En todos los casos, la mayoria de los artificios EOG fueron

eliminados.

3.3.2. Grupo de Guerrero Mosquera et al. (2009) [40]

El algoritmo propuesto por este grupo de investigacién se basé en ICA y mini-
mos cuadrados recursivos (RLS, por sus siglas en inglés). El algoritmo propuesto
combina la efectividad de ICA para separar artificios de las ondas cerebrales, ambas
con la interferencia alcanzada por los filtros adaptativos. El método utiliza electro-
dos separados localizados cerca de los ojos (F'pl, Fp2, F7y F8), que registran los
movimientos horizontal y vertical de los ojos, para extraer la senal de referencia.

El método para la eliminacion de artificios propuesto comprende dos pasos. Pri-
mero, se aplicé ICA a los datos EEG y para los datos de referencia (Fpl, Fp2, F7y
F8). El segundo paso es el uso de cada componente ICA en un esquema de filtrado
adaptativo.

Los registros utilizados fueron de tres pacientes usando el Sistema 10-20 con dos
electrodos anterotemporal T'1/T2. Los datos fueron registrados en el Hospital Uni-
versitario de Neurofisiologia en Pamplona, Espana. Los datos en crudo fueron digita-
lizados con una frecuencia de muestreo de 200 Hz y fueron segmentados en ventanas
de 5 segundos. Usando el sistema 10-20, los electrodos con mayor informacion de los
movimientos de los ojos son F'pl y Fp2 debido a que son localizados directamente

arriba de los ojos. Los electrodos que registran el mayor cambio de potencial de los
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ojos son registrados por F'7 y F8 debido a que estan cerca de los laterales de los
ojos. Por lo tanto, estas senales fueron tomadas como senales de referencia.

Este grupo desarrollé un método para la cancelacion de artificios usando registros
EEG. Dicho método elimina eficientemente artificios producidos por los movimien-
tos de los ojos. El método presentado esta basado en el Analisis de Componentes
Independientes y un filtro adaptativo de los cuadrados minimos recursivos. Los re-
sultados mostraron que su método fue capaz de eliminar los artificios provocados por

los movimientos de los ojos.

3.3.3. Grupo de Romero Lafuente et al. (2010) [47]

En esta tesis doctoral se estudian las diferentes situaciones de contaminacion
ocular en las senales EEG y su problematica bajo la situacién de vigilia, mediante la
exploracion de bases de datos correspondientes a registros adquiridos en voluntarios
sanos tras la administracion de farmacos.

En el desarrollo de este trabajo de investigacion se utilizaron dos bases de da-
tos de senales EEG registradas tras la administraciéon de farmacos. La primera
base de datos comprende diferentes dosis de un farmaco ansiolitico (benzodiace-
pina), y la segunda evalia el comportamiento de varios compuestos antipsicéti-
cos clasicos y de nueva generacién (neurolépticos). Ambas bases de datos se com-
ponen de registros de vigilia controlada en voluntarios sanos con ojos cerrados.
Los datos provienen del Hospital de la Santa Creu i Sant Pau de Barcelona. Es-
tas senales fueron registradas mediante 19 derivaciones de acuerdo al Sistema 10-
20 (Fpl,Fp2, F7,F3,Fz, F4,F8,T3,C3,Cz,C4,T4,T5, P3, Pz, P4, 76,01 y O2).
Ademas se registraron dos canales de EOG: vertical y horizontal.

Las senales fueron digitalizadas con una frecuencia de muestreo de 100 Hz. Pos-
teriormente fueron filtradas por un pasa bajo y pasa alto con frecuencias de corte
de 0.5 Hz y 45 Hz, respectivamente. Ademas se utilizaron senales simuladas a partir
de la mezcla de las actividades ocular y cerebral mediante el uso de dos estrategias:
mezcla instantanea y mezcla convolutiva. La diferencia principal entre ambas radica
en el modelo de propagacion de las actividades bioeléctricas: independiente de la
frecuencia para el caso instantdneo y dependiente para el convolutivo.

La metodologia que fue propuesta se basé en ICA y los pasos se enumeran a
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continuacion:

1. Descomposicién en senales fuente o componentes de las senales EOG y EEG

registradas.

2. Identificacién de las componentes fuente asociadas con artificios, en este caso

de origen ocular.

3. Estimacion de las senales EEG corregidas mediante la reconstrucciéon o defla-
cién a partir del modelo de generacién inverso sin tener en cuenta las senales

fuente asociadas con actividad no cerebral.

La eficacia del método automatico de filtrado ocular que propusieron ha sido
validada tanto en senales simuladas como en senales reales, demostrando un mejor
comportamiento al método considerado como el mejor hasta ese momento: Regresién

lineal.

3.4. Comentarios acerca del estado del arte

En el Cuadro 3.1, se muestra una comparacién entre los diferentes trabajos rea-
lizados en esta drea que es la deteccién y/o eliminacién de crisis en registros EEG
neonatales. En ella se puede observar que cada grupo de investigadores obtienen
muestras de los datos a diferentes frecuencias, lo cual indica que actualmente no hay
una regla de muestreo de los registros. Ademas algunos de los registros fueron pre-
procesados utilizando filtros para depurar en un rango de frecuencias que los autores
propusieron.

Otro aspecto importante que cabe mencionar, es que todos los autores trabajan
con diferentes tipos de crisis, por lo cual no seria posible realizar una comparacién
entre las técnicas utilizadas, debido a que cada tipo de crisis tiene diferentes carac-
teristicas, con las cuales fueron analizadas. Ademas se identificé que aspectos como
analisis de montajes y post-procesamientos no se han realizado en el drea de deteccién
de crisis.

En el Cuadro 3.2, se muestra una comparacion entre los diferentes trabajos reali-

zados en esta drea que es la deteccién y/o eliminacién de artificios en registros EEG
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neonatales. En esta area se puede observar que existe poco esfuerzo de investigacién,
ya que sblo se tienen identificado cuatro trabajos disponibles que realizan deteccion
y/o eliminacién de artificios en registros EEG neonatales.

La mayoria de los trabajos presentados en la tabla muestrean los datos a 256
Hz, y sélo uno lo hace a 185 Hz, lo cual indica que no existe una regla para el
muestreo de los datos. Otro punto que senalar es que tres de los trabajos realizan
un pre-procesamiento a los registros antes de aplicar las técnicas necesarias para
la deteccién y/o eliminacién de los artificios. Dicho pre-procesamiento lo realizan
aplicando filtros para la depuracion de frecuencias que se encuentren en el rango
especificado.

Finalmente se presenté algunos de los trabajos de la literatura, los cuales abordan
la deteccién y eliminacion de artificios oculares EEG de adultos.

La frecuencia de muestreo en el tratamiento de registros EEG adultos asi como
la de neonatos no tiene un estandar, es decir, dicha frecuencia es proporcionada por
los especialistas que llevan a cabo el registro de las senales cerebrales.

Otro aspecto relevante en estos trabajos, es que no se tiene una regla para definir
con cuales senales de acuerdo al Sistema 10-20 se van a utilizar para realizar el analisis
de artificios oculares. Una similaridad entre los trabajos presentados en esta tesis es
que en la deteccién y eliminacién de artificios oculares se llevé a cabo analizando las
zonas frontales del cerebro, es decir, los electrodos ubicados en la parte frontal.

El andlisis y tramiento de los registros EEG de adultos fueron aplicados a registros
EEG reales y simulados. De los trabajos presentados, Romero Lafuente et al. realiza
una etapa de pre-procesamiento de los registros realizando un filtrado pasa bajo y
pasa alto con una frecuencia de corte de 0.5 Hz y de 45 Hz, respectivamente.

Asimismo, la evaluacién de la metodologia propuesta se ha llevado a cabo de
acuerdo al criterio subjetivo de cada uno de los grupos de investigacion, la evaluacién
es llevaba a cabo por un especialista en el ambito de neurologia.

Con el analisis de estos trabajos se pudo determinar que algoritmos ICA ba-
sados en BSS dan buenos resultados en el problema abordado. Por esta razén se
decidié abordar el problema de la deteccion y eliminacion de artificios oculares en
registros EEG neonatales mediante la aplicacién de un algoritmo ICA conocido como
INFOMAX.
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Capitulo 4
Técnicas para el analisis de EEG

Generalmente, en los problemas de clasificacion, las caracteristicas que propor-
cionan informacién relevante son desconocidas, y la utilizacion de caracteristicas que
no son de importancia de acuerdo con el objetivo, genera un aumento en el tiem-
po de aprendizaje de los algoritmos. Los métodos para reducir la dimensionalidad
tienen como objetivo extraer caracteristicas que son relevantes para la clasificacién
planteada.

Un conjunto de datos de dimensién p se puede reducir a uno de g dimensiones,
utilizando p combinaciones lineales de ¢ variables. Las combinaciones lineales pueden
ser consideradas como proyecciones lineales. Entre ellos se encuentra el Analisis de
Componentes Principales (por sus siglas en inglés, Principal Component Analysis,

PCA) y el Anélisis de componentes Independientes [31].

4.1. Anailisis de Componentes Principales (PCA)

El Analisis de Componentes Principales comprende un procedimiento matematico
que transforma un conjunto de variables correlacionadas de respuesta en un conjunto
menor de variables no correlacionadas las cuales son llamadas componentes princi-
pales.

En el proceso se pueden formar nuevas variables en orden decreciente de impor-

tancia, de modo que [16]:
1. No estén correlacionadas

38



Capitulo 4. Técnicas para el andlisis de FEG 39

2. La primera componente principal explique tanto de la variabilidad en los datos

como sea posible

3. Cada componente siguiente tome en cuenta tanto de la variabilidad restante

como sea posible

4.1.1. Definicion de PCA sobre la matriz de covarianzas

Sea z el conjunto de datos y p su media. La j-ésima (7 = 1,2,...,p) variable
/
J
aja; = 1y en tal forma que la varianza de a; (x — p) sea un maximo entre todas esas

componente principal se define por y; = a’;(x — i), en donde a; se elige de modo que
combinaciones lineales de = que no estén correlacionadas con las 7 — 1 componentes
principales. Se tiene que se maximiza la varianza cuando a;aj = 1 es igual a Aj, el
J-ésimo eigenvalor mas grande de la matriz de covarianzas > y ocurre cuando a; es

. . . ;o
un eigenvector correspondiente a A;, y que satisface aja; = 1.

4.1.2. Calificacion de los componentes principales

En el desarrollo precedente se supuso que se conocia tanto 1 como ¥ . Dificilmente
ocurrird esto, de modo que p y X necesitardn estimarse a partir de los datos de la

muestra.

Suponga que se tiene una muestra aleatoria de una poblacién con media p y
matriz de covarianzas Y . Entonces los estimadores de py 3 son i1 y 5 , respectiva-
mente.

Las calificaciones de cada componente principal j para la r-ésima unidad experi-

mental, se estiman por:

Yrj = Qy(x, — [1),paraj =1,2,... ,p;r =1,2,... N (4.1)

Siendo N el nimero de unidades experimentales de la muestra y p el nimero de

variables.
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4.1.3. Determinacion del niimero de componentes principa-

les

De manera general, una forma muy sencilla de determinar el nimero de com-
ponentes principales es determinar cuantos eigenvalores son mayores a uno y éste
sera el nimero de componentes, reduciendo de ésta manera la dimension de los da-
tos. Sin embargo, para el analisis de registros EEG el niimero de nuevas variables y
componentes principales debe ser igual al niimero de canales, por lo cual no se reduce
la dimensién de los datos, solo es una preparacion de los datos para la aplicacién del
Analisis de Componentes Independientes, con la finalidad de eliminar la correlacién

de las variables.

4.2. Analisis de Componentes Independientes

El objetivo del andlisis de componentes independientes (Independent Compo-
nent Analysis, ICA) es generar una transformacién de los datos tal que el resultado
esté formado por atributos que son estadisticamente independientes. En PCA los
atributos no son estadisticamente independientes si no que solo lo son respecto a los
estadisticos de segundo orden (esto es que los componentes sean no correlacionados).
Por esta razon ICA es mas general que PCA, pero evidentemente mas complejo.

El analisis de componentes independiente es un método para encontrar factores
o componentes de datos estadisticos multivariado. La diferencia entre ICA y otros
métodos es que en ICA los componentes son estadisticamente independientes, y no
Gaussianos [4].

ICA es un método de separacién de mezcla el cual ha sido utilizado en analisis
de senales biomédicas. Dada m mezclas de n senales estadisticamente independien-
tes, ICA puede separar cada una de las fuentes individuales. Este problema ha sido
llamado Separacién Ciega de Fuentes (BSS, Blind Source Separation) [48], el cual
consiste en recuperar las senales de las fuentes independientes generadas por x fuen-
tes, teniendo tan sélo acceso a las senales mezcladas y. La ponderacion de la mezcla
A es totalmente desconocida, y representa al medio en donde se propagan dichas
senales [38].

El problema de Separacion Ciega de Fuentes surge a partir de la necesidad de
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recuperar, desde una mezcla de senales, las fuentes originales que la componen. Di-
cha extraccion se caracteriza como ciega al no disponer de informacién tanto de la
caracterizacion de las fuentes como del niimero de ellas presentes en el momento de la
mezcla, ni del modo en que ésta ha sido llevada a cabo. Aunque este tipo de informa-
cién sea desconocida, desde el punto de vista matemaético existe solucion al problema
planteado siempre que las senales de entrada al proceso sean estadisticamente inde-
pendientes. La idea es sencilla: Si los vectores observados son una combinacién lineal

de componentes independientes, estas componentes deberian poder ser separadas.

4.2.1. Historia

Hérault y Jutten parecen ser los primeros en utilizar de manera informal el con-
cepto de ICA alrededor del ano 1983, especialmente para resolver el problema de
separacién ciega de fuentes (BSS, blind source separation). Pocos afios después, Com-
mon presenté una formulacion matematica de ICA y mostré como los cumulantes de
orden mayor pueden ser usados para resolver el problema de ICA. Al mismo tiempo,
Cardoso y Souloumiac desarrollaron el algoritmo JADE basado en la diagonaliza-
cién aproximada conjunta. Mientras estos dos enfoques usan estadisticos de segundo
y cuarto orden, otros enfoques intentan explotar estadisticos de segundo orden tini-
camente. Fety es el primero en utilizar las matrices de covarianza, el mismo tipo de
enfoque es desarrollado independientemente varios anos mas tarde por Tong, Belou-
chrani et al., y Ziehe and Miiller, quienes da lugar a los métodos llamados AMUSE,
SOBI y TDSEP, respectivamente.

En 1999, Miiller et al. propusieron una versiéon modificada de JADE, la cual usa
estadisticos de segundo y cuarto orden. Mas recientemente Albera et al. presentaron
una extension de SOBI para estadisticos de cuarto orden, denominado FOBIUM,
conduciendo a ICA especialmente bajo determinados contextos (més componentes
que observaciones). Algunos autores también propusieron un método algebraico, 1la-
mado ICAR, el cual usa la matriz de redundancias del estadistico de cuarto orden
de la matriz de covarianza, mejor conocida como matriz cuadri-covarianza. Como
senalé Parra y Sajda, bajo el supuesto de que las fuentes son no estacionarias, no
blanqueadas y no gaussianas, ICA puede ser reformulado como un problema de ei-

genvalor generalizado. Mientras los métodos previos identifican simultaneamente los
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componentes independientes, Delfosse y Loubaton propusieron extraer un componen-
te a la vez, el cual es llamado procedimiento de deflacién. Anos mas tarde, Hyvarinen
et al. propusieron el método FastICA, el cual iterativamente maximiza un contraste
del estadistico de cuarto orden. Mientras la primera version de este algoritmo es de
tipo deflacion, como el de Delfosse y Loubaton, Hyvarinen et al. propusieron después
una version simultanea de FastICA cuyo paso de ortogonalizacién conjunta es similar

a una presentada por el autor Moreau.

En lugar de aprovechar, explicita o implicitamente, los estadisticos de segundo y
cuarto orden para resolver el problema de ICA, algunos enfoques usan directamente la
hipétesis de independencia. De hecho, Lee et al. presenté un enfoque de maximizacién
de informacién basado en distribuciones de probabilidad parametrizados que tienen
distribuciones super y sub-gaussianas para derivar la regla de aprendizaje general, la
cual es optimizada usando un algoritmo de gradiente natural propuesto por Amari

et al.

Pham propuso usar estimados no paramétricos de verosimilitud o de la infor-
maciéon mutua. Otro algoritmo, basado en la minimizacién de un estimador no pa-
ramétrico de la informacién mutua de Renyi’s como un criterio para ICA es intro-

ducido por Erdogmus et al. [32].

4.2.2. Modelo ICA

El problema abordado en esta tesis consiste en separar y estimar las multiples
fuentes de senal de una mezcla, a través de un arreglo discreto de electrodos, sin un
previo conocimiento de las caracteristicas de las fuentes originales y de los canales

de transmisién.

Como punto de partida, se supone un nuimero igual de fuentes desconocidas y de
electrodos, en donde cada electrodo por sus caracteristicas y su posicion, reciben una
combinacion lineal diferente de cada una de las senales. En la figura 4.1 se muestra

un esquema del arreglo de electrodos y de fuentes originales de tamano n x n.
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Senales
Fuentes X(t) Vaft) observadas
originales por los
electrodos
X (f) Yn (‘f)

Figura 4.1: Arreglo de electrodos y(t) y fuentes originales x(t)

El sistema mostrado es descrito por la siguiente ecuacion:

vilt) = aysi(t) i,j=1,2,....n (4.2)
ij=1
En donde: y;(y) es la senal continua en el tiempo, de la salida del i-ésimo electrodo,
s;(t) es la sefal desconocida, emitida por la j-ésima fuente y a;; es un nimero escalar
de la combinacion lineal.

Escrito en forma matricial, la ecuacién 4.2 se expresa como:

y(t) = A x s(t) (4.3)

En donde A representa la matriz de mezcla de tamano n x n. ICA es una técnica
estadistica de procesado de senal cuyo objetivo consiste en expresar un conjunto
de variables aleatorias como una combinacion lineal de variables estadisticamente
independientes [46].

Dicho en otras palabras, ICA considera m senales mezcladas y;(t),y2(t),. . .,ym(%)
obtenidas de la combinacién lineal de n sefiales independientes 1 (t),xo(t),. .. ,z,(t),
donde n >=m.

Una manera de formular la problematica de ICA es mediante la estimacién pa-
ramétrica del siguiente modelo de generacién de datos. Tipicamente, el problema de
ICA puede ser descrito como sigue:

Suponga que X= [z;75...2,]7 es la senal multivariada desconocida original,
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Y= [y192...ym|" esla senal observada y es transformada a través de una matriz de

mezcla lineal A,,,, tal que y =A xx, donde:

Y1 (t) = a11$1<t> + a12$2<t> + Cl13.1'3<t> 4+ ...+ alnxn(t)
yz(t) = agll'l(t) -+ a22:c2(t) -+ a23$3(t> 4+ ...+ Clznxn(t)
yg(t) = a31$1<t> + a32$2(t> + a33x3(t) +...+ agnxn(t)

Ym(t) = @m121(t) + amax2(t) + amszs(t) + . . . + Qmp2n(t) (4.4)

El objetivo de ICA es encontrar la matriz de mezcla lineal A para adquirir los
componentes independientes x bajo las condiciones de criterios de independencia.

La funcién de A es tal que x>=A Xy, donde x’ es la aproximacién de x [17].

En la figura 4.2 se muestran dos ejemplos de senales de fuentes independientes
(originales) con distribucién uniforme. En la parte superior derecha de la imagen se
observan los datos en un espacio bidimensional (sin la variable tiempo) mientras que
en la izquierda y en la parte inferior, se muestra la distribucion de cada una de las

variables independientes histogramas), asi como su representacién en el tiempo.

Componentes independientes

X1

08 s M
038 05 14 02

Espacio /

Bidimensional

Distribucién S5 i
oy ——
de la sefial "

Figura 4.2: Ejemplo de componentes independientes x; y x5 con distribucién unifor-

me
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Considerando la expresion 4.3 y asumiendo una matriz de mezcla A, el resultado
de la variable y(¢) se muestra en la figura 4.3. En la parte superior derecha de la
imagen son mostrados los datos en un plano bidimensional. A la izquierda y en la

parte inferior se muestran sus distribuciones correspondientes.

Componentes dependientes

Figura 4.3: Mezclas de las senales independientes x; y x5

El problema cosiste en encontrar una transformacion que encuentre la inversa de
la matriz con la cual se mezcld. Para obtener una solucion al problema, se debe cum-
plir lo siguiente: A € R"*™ y Det(A) #0 (A no debe ser singular o casi singular). En
este sistema solamente las senales de salida y(t) de cada electrodo estan disponibles.

La matriz de mezcla A y las senales de fuentes originales x(¢) son desconocidas.

Aplicar un método convencional (como el de Gauss) para encontrar la matriz de
mezcla en este problema es imposible, ya que no se cuenta con méas informacién que
las senales adquiridas por los electrodos. Sin embargo, una aproximacién para resolver
este problema es utilizar las propiedades estadisticas de las senales. El modelo de
mezcla considerado en este problema de investigacion es que tanto el medio como los

sensores se comportan de forma lineal.
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4.2.3. Procesamiento inicial

Antes de que las matrices de mezclas y de fuentes sean calculadas, un procesa-
miento inicial debe de ser aplicado a los datos observados. Estos pasos reducen la
complejidad del problema ICA mientras se mantienen las caracteristicas benéficas
[48].

* Centrado de los datos
El primer paso es centrar la matriz de mezcla observada. Este paso se hace
solamente para simplificar el proceso ICA y no afecta su resultado. El centrado
es llevado a cabo simplemente eliminando la media de cada mezcla observada
e implica que las fuentes son también centradas. La media puede ser regresada

facilmente a los datos después de aplicar el algoritmo ICA.

Blanqueado de los datos

El siguiente paso es el blanqueado de los datos y es aplicado después del pro-
ceso de centrado y antes de aplicar el algoritmo ICA. El procedimiento de
blanqueado es una transformacién lineal de los datos a un nuevo vector de
datos compuesto de elementos los cuales son no correlacionados y con varianza

la unidad.

LA etapa de procesamiento inicial de ICA puede ser llevada a cabo aplicando
PCA. En la ecuacién de PCA 4.1 el centrado de los datos es el segundo término y el

blanqueado es el resultado obtenido de la aplicacién de PCA.

4.2.4. Restricciones

* Los componentes independientes deben ser estadisticamente independientes.
Es decir, que las variables x1, x», ..., 2, son independientes, si y solo si, el

valor de una variable no da informacion acerca del valor de la otra.

* Los componentes independientes deben tener distribuciones no Gaussianas,

para validar esta restriccion se pueden utilizar medidas de no Gaussianidad.

* Por simplicidad se asume una matriz de mezcla A, como matriz cuadrada.
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* Este método no da informacién alguna sobre la varianza de la sefial original ni
del signo de la misma, sin embargo, este no es un problema de trascendencia;
en consecuencia las caracteristicas iniciales de ¥, se estandarizan de modo que

su varianza sea unitaria [31].

4.2.5. Independencia estadistica

Técnicamente la independencia estadistica puede ser definida por la probabilidad.
Sea p(z1,xa,...,T,) la funcién de probabilidad conjunta de z;, y p;(x;) la funcién
de probabilidad marginal de x;. Entonces se dice que los x; son independientes si y

solo si la funcion de probabilidad conjunta se puede factorizar de la siguiente manera
[4]:

p(T1, T, .o ) = pr(1)p2(22) - o P (T4) (4.5)

4.2.6. Medida de no Gaussianidad

Para usar la no gaussianidad como herramienta para calcular las fuentes origi-
nales, una medida 1til debe ser elegida. La medida clasica de Gaussianidad es la

Kurtosis:

E(x —p)*

kurt(z) = I

(4.6)

o
Donde g es la media de x y o es la desviacién estandar. El valor absoluta de
la kurtosis es comunmente usado como medida de gaussianidad. Este cédlculo de la
kurtosis es muy sencillo y ampliamente utilizado para propdsitos estadisticos. Sin
embargo, la kurtosis no provee una medida robusta de gaussianidad debido a su
sensibilidad a datos aberrantes en la base de datos, esto es debido al uso de la media.
Sin embargo hay otras medidas que favorecen a ICA, como puede ser la entropia.

La entropia H(x), de una variable aleatoria estd dada por:

H(z) = - P(x)logP() (4.7)

Donde P(z) es la probabilidad de que x tome el valor de x y pueda ser vista como
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una medida de previsibilidad la cual una senal exhibe. Una variable gaussiana tiene
la entropia més grande a lo largo de todas las variables aleatorias con igual varianza
y sin embargo la entropia puede ser usada como una medida de gaussianidad.

Para obtener una medida la cual es siempre no negativa y es igual a cero solamente

para variables Gaussianas se utiliza la Negentropia, J(z):

J(ZE) = H(l'gauss) - H(l’) (48)

Donde H(x4quss) €s la entropia de la variable zgq.s5, 1la cual es una variable alea-
toria Gaussiana con la misma matriz de covarianza de x. La desventaja de usar esta

medida con respecto a la kurtosis es que es més costosa computacionalmente [48].

4.3. ICA basado en la maximizacion de la infor-
macion

INFOMAX es un algoritmo ICA basado en la maximizacion de la informacion.
INFOMAX esta basado en un gradiente que se usa para maximizar la entropia.
Sin embargo, es una tarea dificil, debido a que la entropia de las mediciones es
desconocida y por lo tanto nada puede ser hecho con este en la maximizacién. En
esta situacion un enfoque de sub-optimizacién fue propuesto, en el cual el gradiente
fue evaluado basado solamente en los términos que no corresponden a la entropia de
las mediciones [55].

Este método se basa en la medida de la entropia relativa de dos o mas distribu-
ciones de probabilidad de las senales. En la figura 4.4 se muestra la arquitectura de la
red neuronal, en la que se efectia la maximizacion de la transferencia de informacién
y la minimizacién de la informacién mutua entre sus salidas [35].

Donde cada entrada y;(t) esta formada por la mezcla de las senales, cada sa-
lida u;(t) es la senal estimada de la fuente independiente y g(u) es la funcién de
transferencia o de activacion de la red neuronal, en el caso de INFOMAX se utiliza
una funcién logistica (tanh(u)). El objetivo es encontrar una matriz W inversa a la
matriz de mezcla A, que recupere las senales de las fuentes independientes.

La razén de informacién sobre el cual se basa INFOMAX es la entropia y se
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encuentra definida como:

H(X)= > P(x)log ng) (4.9)

.’ZGAz

Donde X es el conjunto de variables aleatorias de x;. La regla de aprendizaje para
obtener la matriz W se deriva de la maximizacion de la entropia de las salidas de la
red, ademas m = n, es decir, se tiene el mismo nimero de electrodos y de senales de

salida. Esto fue propuesto por Bell y Sejnowski [8].

Maximizacion de Hx)

yit)

V(1)

,1"'.”(?) =

Figura 4.4: Arquitectura de la red neuronal

Bell y Sejnowski muestran que maximizando la entropia conjunta H(Z) de la
salida de una red neuronal aproximadamente se puede minimizar la cantidad de
informacién mutua de las salidas de los componentes z; = g;(u;), donde g;(u;) es una
funcion no lineal e invertible y u=W x x.

La entropia conjunta de las salidas de la red es:

HEy, o) = H@E)) + oo + H@p) — 1@y o T) (4.10)

donde H(Z;) es la entropia marginal de las salidas e (71, ..., Z,,) es la informacién
mutua entre sus salidas. Maximizar la entropia conjunta equivale a maximizar las

entropias marginales y a minimizar la informacién mutua.
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El valor maximo para la entropia conjunta se alcanza cuando la informacion mu-
tua llega a ser cero, es decir que no contienen informacién acerca de la otra salida.
Bell y Sejnowski eligieron una funcién no lineal g(u) (en este caso se usa una fun-
cién logistica), de la cual su derivada es una funcién de distribucién de probabilidad
similar a una funcién super-gaussiana ,gaussiana con distribucién mas concentrada
en la media y mas dispersa en los extremos, asumiendo que las fuentes originales tie-
nen distribuciones super-gaussianas. Hay dos pardmetros que determinan la méxima
entropia conjunta: la no linearidad y; = ¢;(u;) y la efectividad de W.

El valor 6ptimo de los pesos sinapticos se puede encontrar maximizando la en-
tropia conjunta con respecto a W. La derivada de la ecuacién D.2 con respecto a W
se relaciona con la divergencia Kullback-Leibler (ver Apendice D) entre el estimado
de la distribucién de la fuente p(Z) y la fuente p(z).

- e L)) (4.11)

Cuando la funcién de transferencia g;(u;) y W son optimizados la entropia con-

junta H(Z) es maxima y el estimado de la distribucién de la fuente y la fuente son
iguales, es decir, p(z)= p(Z). Puesto que la funcién no lineal g;(u;) a la salida de la
red no introduce dependencia entre las senales, la informaciéon mutua seguira siendo

igual a cero (71, s, ..., Ty)=0.

Red Neuronal Funcién no lineal
v - u X
— W =g ——
Fuentes Fuentes
recuperadas estimadas

Figura 4.5: Método de la maxima entropia

De acuerdo a la figura 4.5, la funcién de transferencia entre z; y u; se denota

COImo:

plu;) ’agi(ui) (4.12)

p(@) | Ow

La relacion entre 7;, u; y la funcién de transferencia no lineal es:
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o~ p(uz)
PE) = 155 (4.13)
8?1,1'

Debido a que las fuentes independientes tienen una distribucién uniforme de 7;,

se tiene:

plu) = ’ 3955;61)

(4.14)

Para la ecuacién 4.14 se asume que u; es una variable independiente con una
distribucién que es aproximadamente la forma de la derivada de la funcién no lineal
g(u). En este caso la funcién utilizada es una funcién logistica. En la figura 4.6 se

puede observar el comportamiento de una funcion logistica y su derivada.

1 ; \
-4 -2 2 4 -4 =2 2 4

_ dg (u)
g (u) = tanh(u) ST

Figura 4.6: Funcién logistica y su derivada

La funcién no lineal es empleada principalmente para minimizar la informacién
mutua y asi obtener salidas independientes. La independencia estadisticas se obtiene
cuando la informacién mutua de la red es cero y la entropia conjunta es igual a la

suma de las entropias marginales, donde cada entrépia marginal se representa como:

H(z;) = —E{log p(7:)} (4.15)

La funcién de no linealidad realiza una transformacién de la variable u; a x;, por

lo tanto la ecuacion 4.13 se puede expresar como:
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p(E) = ng:) (4.16)
ou;

sustituyendo en la ecuacién 4.15, la entropia marginal se obtiene:

(3) = ~B{log(A)) (4.17)
ou;
Reescribiendo en la ecuacién D.2 se obtiene:
H(3) = —E{log(pgzll) )} + ... — E{log (% (i” )} - 1(3) (4.18)
duy Ou;
HE) =Y Blog("h) — 13 (4.19)

ou;

Realizando la derivada de la entropia conjunta con respecto a W se obtiene:

8?\(3) - afzv(_l (#) - a%(Z E{log(" (u,"))}) (4.20)

En esta ecuacion se observa la relacion entre la entropia conjunta y la informacion
mutua. La minimizacion directa de la informacién mutua genera la maximizacién de
la entropia conjunta. Dicho de otra manera, la informacion mutua serd minimizada
(I(Z) = 0) cuando la no linealidad z; = g;(u;) es aproximada a la funcién de densidad

acumulativa de la fuente estimada p(u;).

En caso que la fuente estimada y la funcién no lineal resulten un valor diferente
de cero para I(T), esto indicarda que se ha cometido un error. Por lo tanto, la ecua-
cién 4.20 se plantea que el proceso de minimizacién de I(Z) depende de las fuentes
estimadas y de la funcién no lineal empleada. El término de error se puede conside-
rar despreciable si se utiliza una funcion logistica y senales con distribuciéon super
gaussianas. En este caso, el término del error desaparece y el maximo de la entropia
conjunta se obtiene derivando la entropia H(Z;) con respecto a W. Lo anterior se

realiza calculando el gradiente de H(Z;).
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OH(Z:) 0

OW aw( OW

El término |J| es el valor absoluta del Jacobiano. Donde la relacién entre la

E{log(1J])} = 53 los(l/]) (4.21)

densidad de salida p(7) y la densidad de entrada p(y) puede ser definida como p(z) =

p(y)/ |J(y)|. Por lo tanto |J| puede ser definido como una transformacién de p(y) a

p(@):

oL, ., Om
oy1 OYn
Jy)=det | 1 .. (4.22)
0Zn .., OZTn
Oy1 Oyn

De donde cada elemento de la matriz tiene la forma:

or; oz,
= 4.23
8yj J an ( )
Sustituyendo en la ecuacion 4.24 se tiene que:
11% e Wiy 331
J(y) = det | : : (4.24)
e

Como no existe una conexiéon entre las salidas después de las neuronas, las de-
rivadas parciales de 07;/0u;, tomaran un valor diferente de cero solamente en los

casos donde 7 = j. Por lo tanto, se puede definir la ecuaciéon 4.24 como sigue:

n

T(y) = detW) ] |

=1

oz;

% (4.25)

Sustituyendo la ecuacién 4.25 en la ecuacion 4.21:

0H(z;) 0 or;|\ 0 SN, 0%,
W - OW log <|det \H ) log |det(W)| + ; Wlog "
(4.26)

El primer término de la ecuacién se expresa como:
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(adjW)"
oW detW
Donde adjW es la matriz adjunta de W. Debido a que el determinante de W

log |det(W)| = — (W)™ (4.27)

puede ser obtenido de:

det(W) = Z wijcof (wq;) (4.28)

Donde cof(w;; es una matriz de cofactores de tamaifio i x j. El segundo término

de la ecuacién 4.26 puede ser obtenido como:

n
0
Owij 3

oz,

oz; 1 0%z
aui J

92, 9,2 Ji
e ou;

log

(4.29)

Definiendo la derivada de la no linealidad Z; con respecto a u; como una aproxi-

macién de la densidad de la fuente p(u;), como sigue:

ozT;
p(u;) = 5 (4.30)

De las ecuaciones 4.29 y 4.30, se obtiene que:

axz Zl 0g

Sustituyendo los dos términos obtenidos, en la ecuacion 4.32 se tiene:

8:62

= —8“ g (4.31)

OH(T,)  joom-1 , B2
= (W) +<m)y (4.32)

Esta ecuacion es el resultado del gradiente de la funcién de la entropia. Una

forma de maximizar la entropia es por medio del gradiente natural, el cual se logra

multiplicando por WTW. Por lo tanto, la ecuacién 4.32 se expresa como:

9p(u)
I+ |2 )| W (4.33)

AW (1)

OH(T3) <xrrxxr
8WWW_

Donde I es la matriz identidad y el segundo factor denota la no linealidad.
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8zf;)(u)
g(u) = ——* 4.34
(1) = o (434)
La ecuacion 4.33 es:
AW  [I — g(u)u"] W (4.35)

En donde el término g(u) es la funcién no lineal y es determinante para la separa-
cién de fuentes. Algunas funciones no lineales fueron propuestas por Bell y Sejnowski.
La ecuacién 4.35 se conoce con el nombre de regla de aprendizaje y se emplea en un
modelo neuronal recursivo para el ajuste de los pesos sindpticos en donde en ca-
da iteracion se realizara una actualizacién hasta encontrar su valor éptimo. Dicho

modelo neuronal se conoce como la regla de Hebb y se expresa como:

Wt +1) = W(t) + AW (4.36)

La funcién no lineal tiene un papel importante en la separacién de las fuentes.
Como se menciond anteriormente, la funcién no lineal propuesta fue una funcion

logistica (g;(u;) = tanh(u;)), asi la regla de aprendizaje se rescribe como:
AW  [I — tanh(u)u"| W (4.37)

4.3.1. Algoritmo INFOMAX

En la seccién anterior se presentaron los fundamentos teéricos de INFOMAX, a

continuacion se presenta el algoritmo.
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Algorithm 1 INFOMAX(eeq(t))

Require: Un registro EEG neonatal en formato ASCII
Ensure: Los componentes independientes u y la matriz de pesos W

Centrado de los datos, es decir, hacer su media cero.

Elegir una matriz inicial W = I (matriz identidad)
Calcular z(t) = W(t)y(t); i, =1,2,....,mn, i # j

Calcular AW (t) o< [I — g(u(t))u”(t)] donde ¢(u) = tanh(u)
Calcular W(t + At) = W (t) + AW (¢)

Actualizar W (t) = W (t + At)




Capitulo 5
Metodologia

En esta seccion se describe en términos generales la metodologia propuesta para
la deteccién y eliminacién de artificios oculares en registros EEG neonatales reales.
Cabe mencionar que se cuenta con una base de datos de registros EEG neonatales
proporcionados por el Hospital Infantil de Tamaulipas, ubicado en Cd. Victoria,
Tamps.

Para cumplir con los objetivos del proyecto la metodologia propuesta esta basada

en analisis estadistico multivariado de los registros electroencefalograficos neonatales.

a. Preparacion de los registros EEG neonatales. Los archivos EEG neonatal
generalmente vienen en el formato propio del equipo electroencefalografo. Para
generalizar la aplicacién de las técnicas se por convertirlos a formato ASCII.
Una vez que se tiene el registro en formato ASCII, se procede a preprocesar
los datos mediante un filtro pasa bajo y pasa alto con una frecuencia de corte
especificada por un especialista en neurologia pediatrica o la mejor reportada

en la literatura.

b. Proceso Infomax. Una vez preparados los registros, se procede a aplicar el
algoritmo INFOMAX extendido, que implica la aplicacién de un centrado, blan-
queado y la aplicacién del algoritmo INFOMAX, y como resultado se obtienen

los componentes independientes.

c. Identificacion de artificios oculares. Se analizara cada uno de los compo-

nentes independientes, mediante el uso de mapas de actividad de cada compo-

57
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nente en el cuero cabelludo, aquellos componentes que afecten la parte frontal,

seran considerados como artificios oculares.

d. Eliminacién de artificios oculares. Una vez elegidos los componentes in-

dependientes como artificios, se procede a eliminarlos de la matriz de mezcla

A.

e. Reconstruccién del registro EEG neonatal libre de artificios oculares.
Una vez eliminado los componentes de la matriz de mezcla A, se reconstruye
el registro EEG neonatal, dicho registro corresponde al EEG neonatal libre de

artificios oculares.

f. Evaluacién de los resultados. Debido a la naturaleza de los registros EEG,
la evaluacién de los resultadoas debe ser efectuada por un especialista en neu-

rologia pediatrica.

La Figura 5.1 bosqueja la metodologia propuesta, en la cual se puede apreciar que
tiene como dato de entrada un registro electroencefalografico contaminado con dife-
rentes artificios, en el presente trabajo de investigacién nos referimos a los provocados
por los movimientos oculares. La preparacién de los registros da como resultado un
EEG estandarizado en formato ASCII y filtrado.

Una vez preparados dichos registros se preprocesan utilizando un centrado y
un blanqueado de datos, para facilitar la separacion de las senales cerebrales de
los artificios mediante la aplicacion de INFOMAX. Una vez ejecutado el algoritmo
ICA tiene como salida los componentes independientes, los cuales son utilizados
para identificar y eliminar aquellos componentes que son considerados como artificios

oculares. Finalmente se tiene un registro EEG neonatal libre de artificios oculares.



Capitulo 5. Metodologia

59

EEG en ASCII
y filtrado

PREPARACION DE LOS REGISTROS
EEG NEONATALES

PROCESO INFOMAX

CENTRADO

BLANQUEADO

INFOMAX

IDENTIFICACION DE ARTIFICIOS
OCULARES

EEG con
independencia

!

estadistica

ELIMINACION DE ARTIFICIOS
OCULARES

4

REESTRUCTURACION DEL

REGISTRO

EVALUACION DE LOS
RESULTADOS

Figura 5.1: Metodologia propuesta para la eliminacién de artificios oculares en EEG

neonatales
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5.1. Preparacién de los registros EEG neonatales

Para poder llevar a cabo la aplicacion de las técnicas estadisticas multivariadas,
es necesario que los datos cuenten con un formato estandar, para ello se proponen
preparar los datos convirtiendo los registros EEG emitidos en un formato propio por
el equipo electroencefalégrafo a un formato ASCII, esta conversion genera cuatro
archivos ASCII(H eader, Annotation, SignalyData). Finalmente una vez estandari-
zados los registros se procede a eliminar frecuencias no deseadas utilizando un filtro
pasa bajo y un pasa alto, dando como resultado un registro EEG preparado para la

aplicacion de las técnicas utilizadas en el presente trabajo de investigacion.

' EEG en
: formato .EDF >

| Header I | Annotations |
EEG
ESTANDAR FILTRADO |<"

Figura 5.2: Estandarizacion de los registros EEG neonatales

5.1.1. Estandarizacion de los archivos EEG

Lo primero que se debe llevar a cabo es la conversion del formato .eeg, el cual es
un formato propio emitidio por el equipo electroencefaldgrafo, en este caso el equipo
con que cuenta el Hospital Infantil Tamaulipas es de la compania Akonic, S.A., a un
formato ASCII, esto con la finalidad de poder ser leidos y ser procesados mediantes
las herramientas y técnicas disponibles.

Para llevar a cabo la conversién primeramente los registros EEG neonatales se
recuperaron en un formato EDF!, para posteriormente ser convertidos a formato AS-
CII utilizando un software cientifico llamado EDFBrowser. El proceso para realizar

la conversion se detalla a continuacion:

'El Formato de Datos Europeo (EDF), es un formato simple y flexible para intercambiar y
almacenar senales fisicas y biolégicas multicanales[10]
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Primeramente se tiene que abrir el software EDFBrowser, posteriormente se debe

elegir Open del menu File (Ver Figura 5.3), para elegir el registro en formato EDF
que queramos convertir a formato ASCII.

Figura 5.3: Ment File del software EDFBrowser

El software tiene la opcién de determinar el niimero total de senales que se desea
visualizar del conjunto total de senales que componen el registro EEG neonatal, como

se muestra en la Figura 5.4. Una vez elegidas las senales a visualizar se debe dar clic
en el botén Add Signals.

Subject  VALENDUELA BARBOSA NInD'

Recrdeg AFONCEES
St 1lepr 2007 Bid4S1 Durstion  ©:30:00

1 EEG Fpl-SysRe: 256 Ex |

2 EEG F3-SysRaf 256 8z

3 EEG C3-SysRef 256 Bz

4 EEG P3-Sysmef 256 B2

S EEG Ol-Sysmef 256 8z e

€ EEG Fl-SysRef 256 Hz S |

7. EEG T3-SyaRef 256 Bz

e e sy 26 .

9 EEG Al-SysRef 286 Ez

10 EEG Fpi-Syskef 256 Hz

11 EEG Fi-SyaRef 256 82 Calor

12 EEG Ca-Sysdet 286 B2

13 EEG B4-SysRef 256 Bz = _

Coan ] [ stme ] o=

Figura 5.4: Senales a visualizar en la ventana de EDFBrowser

Ya que se tienen las senales visualizadas en el EDFBrowser, se procede a la

conversiéon a formato ASCII, dicha conversién se lleva a cabo eligiendo la opcién
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Export EDF/BDF to ASCII del ment Tools (Ver Figura 5.5). Posteriormente
se abre una ventana, donde se tiene que especificar la direccién donde se guardaran

los archivos ASCII generados.

Figura 5.5: Convertir a ASCII desde el formato EDF

Los archivos generados por el proceso de estandarizacién de registro EEG son
cuatro:
* Header: El archivo Header contiene la versién del equipo (Version), datos
del paciente (Patient), datos del registro (Recording), hora y fecha de registro
(Startdate y Startime)asi como la duracién del registro EEG (Duration)y

nimero de senales (NumSig), (Ver Figura 5.6).

&) FACIENTE heoder WordPad —

Ded SR & ' "B &

FE:sinn,Patient,Recnrding,Startdate,Startime,Bytes,ﬂeaerv&d,ﬂumﬂec,Dura iseh
tion, NumSig

o Paciente
r

,BKONIC EEG
,11.04.07,08.24.51,5632 =
,600,1 ,21 Al

Para obtener Ayuda, presione F1 NUM

Figura 5.6: Contenido del archivo header

* Annotations: El archivo annotations contiene la duracién del registro EEG

(Duration) y comentarios acerca del registro (Annotation), (Ver Figura 5.7).
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PACIENTE _annotations - WordPad 1‘9%1
|_Llr|:hivo Edicion Ver Insertar Formato Ayuda
DEE SR # @ B |

Cnsec,Duracion, Annoctation

Para obtener Ayuda, presicne F1

Figura 5.7: Contenido del archivo annotations

Signals: El archivo signals contiene la descripcién de cada una de las senales

involucradas en el registro EEG como lo son: la frecuencia de muestreo (Smp/Rec),
el filtrado de equipo (PreF'ilter), las unidades de medida en pV' (Units), (Ver
Figura 5.8).

[TE _signals - WordPad
Archivo Edicion Ver Insertar Formato Ayuda

D &0 @ @» B B

Signal,Label, Transducer,Units,Min,Max, Dmin, Dmax, PreFilter, Smp/Rec, Reser  *

ved

1,EEG Fpl-SysRef ,AgAgCl electrode

Juv ,—500.000000, 500.000000,-12767,12767,HP:0.5Hz LP:100H=z E

258,

2,EEG F3-SysRef +AgAgCl eleccrode

Juv ,=500.000000, 500.000000,-12767,12767,HP:0.5Hz LP:100H=z T

258,

3,EEG C3-SyaRef +AgAgCl electrode

Juv ,—500.000000, 500.000000,-12767,12767,HP:0.5Hz LP:100H=z

256,

4 EEG FP3-SyaRef +AgAgCl electrode

LUV =500 .000000, 500.000000,-12767,12767,HP:0.5Hz LP:100H=

256,

5,EEG Ol-SysRef L AghgCl electrode

LUV »=500.000000, 500.000000,-12767,12767,HP:0.5Hz LP:100H=z

L2586,

&,EEG F7-5yaRef ,AgAgCl electrode

,uv ,-500.000000, 500.000000,-12767,12767,HP:0.5Hz LP:100Hz

. 256, =
Para obtener Ayuda, presione F1 NUM

Figura 5.8: Contenido del archivo signals

* Data: El archivo Data contiene los valores discretos del registro, (Ver Figura
5.9).
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Archivoe Edicién Ver Insertar Formate Ayuda
Dl SR A 2B B |

Iime,1,2,3,4,5,6,7,8,59,10,11,12,13,14,15,16,17,18,15,20,21 3l
0.000000,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080 (
363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,3
22.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.08
0363,322.080363,322.080363
0.003906,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080
363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,3
22.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.08
0363,322.080363,322.080363
0.007813,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080
363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,3
22.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.08
0363,322.080363,322.080363
0.011719,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080
363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,3
22.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.08
0363,322.080363,322.080363
0.015625,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080
363,322.0802363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,3
22.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.080363,322.08

N2€3 2397 NOND2ED 230 NONIED

Para obtener Ayuda, presione F1 MUM

Figura 5.9: Contenido del archivo data

La magnitud de la matriz de datos del archivo Data, se determina de la siguiente

manera:

renglones = (Smp/Rec x Duration) + 1
filas = NumSig + 1

En el caso particular de los datos del Hospital Infantil, estos fueron muestreados
a 256Hz, y son aproximadamente 10 minutos de duracién del registro (600 segundos),
la cantidad de electrodos o senales son 21. Por lo tanto, el formato de salida es una
matriz de aproximadamente 153601 filas X 22 columnas. La matriz de datos consta
de un renglon de encabezado que representan las senales involucradas y la columna
uno representa las series de tiempo y el resto representa cada una de las senales del

registro.

5.1.2. Filtrado de los registros EEG neonatales

Una vez recuperado el estudio EEG, el siguiente paso es llevar a cabo el filtrado

de los datos con la finalidad de eliminar frecuencias no deseadas en los registros
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EEG. El primer filtro que se aplica es el pasa bajo con un frecuencia de corte de
3 Hz, posteriormente se aplica un filtro pasa alta con un corte de frecuencia de
15 Hz. Dichas frecuencias son recomendadas por el Dr. Luis Carlos Ortega Tamez,

especialista en neurologia pediatrica en el Hospital Infantil de Tamaulipas.

Para llevar a cabo el filtrado de las senales en el software EDFBrowser, se debe ir
al menu Filter, posteriormente seleccionar aplicar nuevo filtro (New). Se abrird una
ventana en la que se debe especificar que tipo de filtro llevar a cabo y a que senales se
les debe aplicar dicho filtro. Cabe mencionar que los filtros se pueden aplicar a una o
mas seniales dentro de un mismo registro. Para fines de este trabajo de investigacion

se le aplicaran los filtros a todas las senales del registro, como se muestra en la Figura
5.10.

s

i
Iﬁ"

(T [T = [ ] )

|

(a) (b)

Figura 5.10: La Figura (a) muestra la configuracién del filtro pasa bajo y el (b) del
filtro pasa alto

La Figura 5.11 en la parte superior muestra el EEG en crudo y en la figura inferior

se muestra el EEG después de aplicar los filtros anteriores.
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Figura 5.11: Figura superior: EEG en crudo; Figura inferior: EEG filtrado

5.2. Pre-procesamiento INFOMAX extendido

Es mas sencillo estimar la matriz de mezcla W si las senales medidas tienen una
media de cero, una varianza de uno y una correlacion cero. Los datos deben ser
pre-procesados para alcanzar la separacién de las fuentes y la obtencion de la matriz
w.

Para que las senales tengan una media de cero, es necesario restarles a cada una
de las senales la media de dicha senal (Centrado). Una matriz de covarianzas puede
ser formada tomando la covarianza entre pares de senales y asi formar una matriz.
La matriz de covarianza debera ser cuadrada y simétrica, este paso se puede llevar

a cabo mediante la aplicacién del PCA (Blanqueado).
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5.2.1. Centrado de los datos

El primer paso para la aplicacién del Anélisis de Componentes Independientes es
centrar la matriz de mezcla observada. Este paso se hace solamente para simplificar
el proceso ICA y no afecta su resultado. El centrado es llevado a cabo simplemente
eliminando la media de cada mezcla observada e implica que las fuentes son también
centradas. La media puede ser regresada facilmente a los datos después de aplicar el
algoritmo ICA.

La Figura 5.12 muestra un ejemplo de la grafica de la relacion de las senales
Fpl y Fp2.. En la figura del lado izquierdo puede observar que los datos estan
totalmente esparcidos por todo el plano, mientras que en la figura del lado derecho se
puede observar que los datos fueron centrados, en este paso aun existe dependencia

estadistica de las senales, la cual serd sustraida posteriormente por el algoritmo

INFOMAX.

(a) . s (b) Vs

10

A0f

7 L L L L L L .40 L L 1 L 1
-525 -20 -15 -10 5 0 8 10 -30 -20 -10 a 10 20 30

Figura 5.12: Senales F'pl y F'p2 antes y después del centrado
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5.2.2. Blanqueado de los datos

El siguiente paso es el blanqueado de los datos y es aplicado después del proceso
de centrado y antes de aplicar el algoritmo ICA. El procedimiento de blanqueado
es una transformacion lineal de los datos a un nuevo vector de datos compuesto de

elementos los cuales son no correlacionados y con varianza la unidad.

Esta caracteristica de los datos se puede obtener llevando a cabo el proceso de
PCA, en el cual construye una transformacién lineal que escoge un nuevo sistema
de coordenadas para el conjunto original de datos en el cual la varianza de ma-
yor tamano del conjunto de datos es capturada en el primer eje (llamado el Primer
Componente Principal), la segunda varianza mds grande es el segundo eje, y asi su-
cesivamente. Para construir esta transformacion lineal debe construirse primero la

matriz de covarianza o matriz de coeficientes de correlacion.

En otras palabras, la funcién de PCA es transformar un conjunto de variables
correlacionadas a un conjunto menor o igual de variables no correlacionadas, grafi-
camente se puede ver en la Figura 5.13. En la Figura (a) se muestra un conjunto de
datos que estén correlacionados y en la figura (b) se muestra el mismo conjunto de

datos no correlacionados.

HA ! 15 A b
II’. I
- ‘.
'l...-.,q
\" -s
- . \.ll‘ . ";.... .’v.. L]
.

Figura 5.13: Funcién de PCA
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5.3. Extension propuesta del algoritmo INFOMAX

para la deteccion de artificios oculares

Una limitacion que se presenta con el algoritmo de INFOMAX es que solo lo-
gra la separacion de las senales cuando tienen distribuciones sub-gaussianas y no
separa cuando son distribuciones super-gaussinas. Para resolver dicha limitacién se
presenta el algoritmo INFOMAX extendido, que es una modificicacion del algoritmo
INFOMAX original.

5.3.1. Aplicacion de INFOMAX extendido

El objetivo de INFOMAX extendido es proveer una regla de aprendizaje sencilla
que pueda separar senales con una variedad de distribuciones. Una forma generaliza-
da de la regla de aprendizaje es si las fuentes con distribucion super o sub gaussianas
es aproximadamente la funcion de densidad de probabilidad estimada.

La regla de aprendizaje para distribuciones sub-gaussianas es:

AW o [I + tanhuu” — wu | W (5.1)

La regla de aprendizaje para distribuciones super-gaussianas es:

AW o [I — tanhuu” — uu™ ] W (5.2)

La diferencia entre la regla de aprendizaje entre las distribuciones super y sub
gaussianas es el signo antes de la funcion tanh, y puede ser determinado por una regla
de identificacion de la distribucion. Sin embargo como no hay una definicién general
para las distribuciones sub y super gaussianas una forma vélida para el criterio de
seleccion de signo esta basado en el criterio de estabilidad.

El criterio entre la regla de aprendizaje para sub y super gaussianas es:

ki = —1: sub — gaussianas

k’i = 1 . — )
AW  [I — K tanh uu® — uuT] %% { Super T gatssianas } (5.3)

Donde k; son los elementos de la matriz diagonal K de Nx/N dimensiones. La
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seleccion del signo puede ser derivado del analisis de las soluciones separadas. En
dicho anélisis el promedio es aproximadamente una perturbacion de primer orden en
la matriz de separacion.

Por lo tanto la regla para seleccionar el signo queda de la siguiente manera:

ki = sig (E {sech®(w;)} E {u;} — E {[tanhu;] u;}) (5.4)

5.3.2. Obtencion de los componentes independientes

Para obtener los componentes independientes, es necesario conocer primeramente
el algoritmo de INFOMAX extendido, que es mostrado a continuacién. En el proceso
de INFOMAX extendido se puede obtener obtener la matriz de pesos W asi como
también los componentes independientes u, de cada registro EEG neonatal al cual

se le haya aplicada dicho algoritmo.

Algorithm 2 INFOMAX(eeg(t))

Require: Un registro EEG neonatal en formato ASCII
Ensure: Los componentes independientes u y la matriz de pesos W

Centrado de los datos, es decir, hacer su media cero.

Blanqueado de los datos aplicando PCA.

Elegir una matriz inicial W = I (Matriz Identidad)

Calcular Z(t) = W(t)y(t); i, =1,2,....,mn, i # j

Calcular el signo k; = sig (E {sech®(u;)} E{u?} — E {[tanh u;] u;})
Calcular AW (t) o< [I — p(u(t))u”(t)] donde p(u) = tanh(u)
Calcular W (t + At) = W (t) + AW (¢)

Actualizar W (t) = W(t + At)

Calcular u(t) = W(t) * eeg(t)

5.3.3. Identificacion de componentes independientes asocia-
dos a artificios oculares
Posterior a la obtencién de los componentes independientes del EEG, se procede

a identificar aquellos componentes que son indicativos de posibles artificios oculares.

La identificacion de los componentes se lleva a cabo utilizando mapas de actividad
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cerebral. La intensidad se representa por una escala de colores. En la Figura 5.14,
para cada componente se muestra un mapa de como se ven afectados cada uno de los
electrodos por el componente. Como los artificios oculares afectan a la zona frontal
del cerebro, se deben seleccionar los componentes de mayor intensidad relativa en
esa zona.

Dichos mapas son generados como sigue:

a. La columna de la matriz inversa W indican la intensidad con que un compo-

nente contribuye a cada electrodo.
b. La intensidad de un electrodo es mapeado en un circulo.

c. Un mapa de colores es asignado para mostrar la magnitud de los componentes

en cada electrodo.

d. Correspondiente a cada posicion del electrodo, un mapa en dos dimensiones

puede ser generado.

En el ejemplo mostrado en la Figura 5.14 se puede ver que los componentes 4, 6,
9, 19 y 20, se ven afectados en las zonas frontales, es decir, se tomarian como posibles

artificios oculares.

5.4. Eliminacion de artificios oculares

Los registros EEG son buenos indicadores de las anormalidades en el sistema
nervioso central. La presencia de artificios producidos por la contaminacion de los
movimientos del globulo ocular y el parpado pueden enmascarar la presencia de crisis
en el registro EEG neonatal. Este es un problema muy conocido y que aparece en
el registro EEG neonatal como una interferencia, causando serios problemas a la
hora del anédlisis e interpretacion de los registros [40]. En base a ello, la importancia
de la eliminacién de los artificios oculares, para ello, una vez identificado aquellos
componentes como posibles artificios oculares, se procede a eliminarlos.

La forma en la cual se llevara a cabo la eliminacién es mediante el uso de la matriz
de mezcla A, la cual es la matriz inversa de W. La matriz W es una matriz cuadrada

de tamano del ntimero de canales registrados en el EEG neonatal, en este caso la
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Figura 5.14: Identificacion de artificios oculares

dimensién de la matriz seria de 21 x 21. En la Figura 5.15 se muestra un ejemplo del
contenido de una matriz W, en la cual se puede observar que las dimensiones son las
antes mencionadas.

Para llevar a cabo la eliminaciéon de los posibles artificios oculares se prodece a
eliminar los componentes seleccionados de la matriz A, esto se realiza haciendo ceros
la columna correspondiente a dicho componente. De acuerdo al ejemplo de la Figura
5.14, se determinaron que los componentes 4, 6, 9, 19 y 20 se van a eliminar de la

matriz A, como se muestra en la Figura 5.16.

5.5. Reconstruccién de el registro EEG neonatal

libre de artificios oculares

Una vez eliminado los componentes asociados a artificios oculares, se debe recons-
truir el registro EEG neonatal libre de artificios oculares. De acuerdo a la formula

y(t) = W x z(t), se tiene que 2'(t) = A x y(t), donde 2’ es la aproximacién de las
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Figura 5.15: Matriz W

fuentes originales.

De esta forma obtendremos un registro EEG libre de artificios en funcién de la
matriz A. La formula 2/(t) = A X y(t) es la que sera utilizada para reconstruir los
registros EEG neonatales libres de artificios.

En la Figura 5.17 se muestra un ejemplo de un registro EEG neonatal libre de

artificios oculares.

5.6. Evaluacion de los resultados

La evaluacion de proyectos es un proceso por el cual se determina la calidad del
método propuesto Es decir, se intenta conocer qué tanto un proyecto ha logrado
cumplir sus objetivos o bien qué tanta capacidad poseeria para cumplirlos.

En una evaluacion de proyectos siempre se produce informacién para la toma de
decisiones, por lo cual también se le puede considerar como una actividad orientada
a mejorar la eficacia de los proyectos en relacién con sus fines, ademéas de promover
mayor eficiencia en la asignacion de recursos.

En este proyecto participan expertos en el area de senales y reconocimiento de

patrones el cual liderea el Dr. Claudio Castellanos Sanchez, la Dra. Laura Cruz
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Figura 5.16: Matriz A una vez eliminado los componentes seleccionados

Figura 5.17: EEG neonatal libre de artificios oculares

Reyes,en el area de andlisis multivarios y finalmente quien tiene la tarea de evaluar

los resultados en cuanto eliminacién de artificios oculares es el Dr. Luis Carlos Ortega

Tamez, especialista del Hospital Infantil de Tamaulipas, ubicado en Cd. Victoria,

Tamps..
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Pruebas y resultados

En esta seccion se presentan algunas pruebas realizadas con ayuda de la herra-
mienta MATLAB. Los datos con los que se realizaron las experimentaciones fueron
proporcionados por el Hospital Infantil Tamaulipas ubicado en Cd. Victoria, los cua-
les constan de 21 canales y fueron muestreados a 256 Hz.

En estas pruebas se estuvo trabajando con el EEG con caracteristicas propias de
artificios oculares, es decir, un especialista del Hospital Infantil de Tamaulipas hizo
las observaciones sobre dicho EEG, en el cual se indicé en que momento el neonato
tenia los ojos abierto y en que momento los cerré. A partir de estas especificaciones se
aplic6 INFOMAX a todo el registro para ver el comportamiento de los componentes

independientes.

6.1. Ambiente experimental

6.1.1. Infraestructura

Las experimentaciones se llevaron a cabo en una computadora portatil. Dichas
experimentaciones se realizaron bajo las mismas circunstancias y mismo equipo de

computo. Las caracteristicas del equipo de computo se enlistan a continuacion:

* Computadora portdtil marca Dell Studio 1537
* Sistema operativo Windows Vista Home Premium
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* Procesador Intel Core 2 Duo a 2.26 GHz y 2.27 GHz
* Memoria RAM de 3Gb

* Sistema operativo de 32 bits

6.1.2. Base de datos

La base de datos consta de 4 registros EEG de 4 neonatos, con una duracion
promedio de registro de 10 minutos (600 segundos) aproximadamente. El registro
consta de 21 canales de acuerdo al Sistema Internacional 10-20 (Fpl, F3, C3, P3,
O1, F7,T3,T5, Al, Fp2, F4, C4, P4, 02, F'8, T4, T6, A2, Fpz, Fz, Cz).

Los registros fueron recolectados en el Hospital Infantil de Tamaulipas, ubicado
en Cd. Victoria, Tamps., bajo la direccién del Dr. Luis Carlos Ortega Tamez. Estos

registros fueron muestreados a 256 Hz, es decir, 256 datos por segundo.

6.2. Determinacion de la tasa de aprendizaje

6.2.1. Objetivo

Determinar el valor del parametro alfa, en otras palabras, el valor de la tasa de

aprendizaje para registros EEG neonatales

6.2.2. Meétodo

La experimentacion se realizé utilizando el cédigo implementado en MATLAB,
con datos de registros EEG neonatales como datos de entrada y con un valor alfa
por defecto que es de 0.0004. Este es el valor de la tasa de aprendizaje que utilizé en
la separacion de senales de audio. Con este valor de alfa no se obtuvo resultados en
la aplicacion con registros EEG debido a que en un punto ya no se tenian valores
numéricos sino que habia pérdida de datos y como resultado teniamos un valor
denominado NalV, es decir, un valor indefinido.

Para resolver este problema se empezd a probar con diferentes valores para alfa
para poder encontrar no el valor éptimo pero si un valor de alfa que nos pueda

completar la matriz de salida con valores definidos numéricamente.
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0.1-0.9
0.001 - 0.009
0.0001 - 0.0009
0.00015 - 0.00095
0.000015 - 0.000095
0.0000001 - 0.0000009

Cuadro 6.1: Valores para el parametro alfa en la regla de aprendizaje

La tabla 6.1 muestra algunos de los valores con los que se prob¢ la implementacion

de infomax.

Los valores para alfa con los cuales la matriz de salida del algoritmo es comple-
tamente numérica son los valores de la tabla anterior que se encuentran en el rango
(0.0000001 - 0.000009). A partir de estos valores ya se tiene una matriz numérica, el
siguiente paso es encontrar los valores éptimos de alfa para los datos EEG neonatales

que tenemos como entrada.

La figura 6.1 presenta una de las ventanas de como se muestra los datos de salida
con valores no definidos. En este caso se utilizé el valor por defecto del algoritmo con
alfa=0.0004, con dicho valor a partir del segundo 4 empezaron los valores indefinidos.
En otras palabras, de acuerdo a la naturaleza de los datos, el valor de la tasa de
aprendizaje que logra separar senales de audio, no logra separar las fuentes de los

registros EEG neonatales.

6.2.3. Resultado

Mediante la aplicacion de esta prueba se pudo determinar el valor del pardametro
alfa del algoritmo INFOMAX para registros EEG neonatales. El valor de la tasa de
aprendizaje para registros EEG neonatales se encuentra en el rango de (0.0000001
- 0.000009). Como se puede observar, el valor de la tasa de aprendizaje son valores
muy pequenos, pero esto es debido a la cantidad de datos con los que trabaja el
algoritmo infomax, en este caso, el nimero de datos promedio es de 153000 datos

por cada uno de los registros.
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Figura 6.1: ICA en el segmento de 15 segundos de un EEG

6.3. Aplicacion de INFOMAX

6.3.1. Objetivo

Aplicar el algoritmo INFOMAX para separar las senales cerebrales de las senales

artificiales.

6.3.2. Meétodo

ICA fue aplicado a todo el registro para calcular los componentes independientes
con la finalidad de posteriormente eliminar el artificio ocular. El niimero de compo-
nentes independientes es igual al nimero de canales presentes en el registro, para
facilitar los calculos en la técnica ICA. La aplicacion de ICA fue realizado sobre
los datos filtrados y eliminando los segundos que se utilizan para calibrar el equipo,
normalmente son los primeros cuatro segundos.

La Figura 6.2 muestra el EEG neonatal de un paciente filtrado, al cual se aplica
el algoritmo INFOMAX, para obtener los componentes independientes y asi tener la
separacién de las senales del cerebro de las senales artificiales.

Los componentes independientes obtenidos de dicho segmento del registro son los

que se muestran en la figura 6.3
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Figura 6.2: EEG filtrado

6.3.3. Resultado

Como se puede observar en las figuras, el algoritmo INFOMAX no logra separar
las senales cerebrales de las senales artificiales, esto es debido a la naturaleza de los
datos. Para ello, es necesario la aplicacién del algoritmo INFOMAX extendido, ya
que este ultimo algoritmo logra la separacion de las fuentes con distribuciones sub
gaussianas y super gaussianas, mientras que en el INFOMAX original solo logra la

separacién con una sola distribucion.

6.4. Aplicacion de INFOMAX extendido

6.4.1. Objetivo

Aplicar el algoritmo INFOMAX extendido para separar las senales cerebrales de

las senales artificiales.
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Figura 6.3: Componentes independientes después de aplicar INFOMAX

6.4.2. Método

Debido a que el algoritmo INFOMAX no logra separar las senales del registro
EEG neonatal, se procede a hacerle la extension al algoritmo para que separe senales
con distribuciones sub y super gaussianas. El algoritmo que se aplica es el INFOMAX
extendido.

La Figura 6.4 muestra el EEG neonatal de un paciente filtrado, al cual se aplica
el algoritmo INFOMAX, para obtener los componentes independientes y asi tener la
separacién de las senales del cerebro de las senales artificiales.

Los componentes independientes obtenidos de dicho segmento del registro son los
que se muestran en la figura 6.5

La Figura 6.7 muestra los mapas de actividad para cada uno de los componentes
independientes. Los componentes 13, 14, 15 y 19, son los identificados como artificios

oculares, debido a que son los componentes que afectan las zonas frontales del cerebro.

6.4.3. Resultado

La modificacion del algoritmo INFOMAX al INFOMAX extendido logra separar

satisfactoriamente las senales cerebrales, para posteriormente la eliminacion de los
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Figura 6.4: EEG filtrado

artificios oculares. Una vez separada la senal en sus componentes independientes, se
procede a graficar los mapas de actividad del cerebro y asi poder verificar cual de
ellos afectan directamente las partes frontales del cerebro.

Finalmente una vez eliminados los componentes considerados como artificios ocu-
lares, se debe proceder a la etapa de reconstruccion de la senal libre de artificios ocu-

lares. La Figura 6.8 muestra un segmento de 10 segundos libre de artificios oculares.

6.5. Comentarios
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Figura 6.5: Componentes independientes después de aplicar INFOMAX extendido

Figura 6.6: Mapas de actividad de los componentes independientes



Capitulo 6. Pruebas y resultados

83

0A startd y 2011

Amplitude Fiter Montage Tools Seitings << < > >> * v zoomback zoomforward Timesync Window Help

Figura 6.8: EEG libre de artificios oculares




Capitulo 7
Conclusiones y perspectivas

La estructura de un EEG neonatal es muy diferente a la de un EEG de un nino
mayor y a la de un adulto. Por esta razén, durante el periodo de maduracién, el EEG
debe ser interpretado cuidadosamente en base a normas estadisticas. De acuerdo con
lo anterior, trabajar con el tratamiento de senales EEG neonatales no es una tarea
sencilla.

La pregunta planteada en esta tesis fue que si era posible la automatizacion de
la deteccion y eliminacion de artificios oculares en registros EEG neonatales, para
lo cual se tiene una metodologia semi-automatica para dicho problema abordado, ya
que se realizo la investigacién de las técnicas de procesamiento de senales basadas en
BSS mediante modelos neuronales artificiales, con las cuales, fue posible encontrar
los componentes, los cuales son considerados como artificios oculares.

En este trabajo se presenta una metodologia para la deteccion y eliminacion de
artificios oculares presentes en registros EEG neonatales. La metodologia propuesta
consta de las siguientes etapas: a) preparacién de datos; b) pre-procesamiento ICA,
¢) deteccién de artificios oculares, d) eliminacién de componentes identificados como
artificios oculares y; e) reestructuraciéon de la senal.

Del analisis de los resultados experimentales se puede concluir que la etapa de
preparacién de datos de entrada, utilizando un centrado y un blanquedo de datos,
facilita la separacion de las senales de entrada y por consiguiente la eliminacién de
artificios.

De acuerdo con los resultados obtenidos en experimentaciones realizadas, ICA es
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una técnica aplicable y efectiva para la eliminacién una amplia variedad de artificios

en los registros EEG neonatales.

De acuerdo a la experimentacién realizada se puede concluir lo siguiente:

a.

7.1.

Se determind la tasa de aprendizaje para el algoritmo INFOMAX extendido,
la cual es 0,000004.

La etapa de pre-procesamiento de los datos antes de la aplicacién de INFOMAX

extendido, es de vital importancia para obtener mejores resultados.

Es importante el manejo del tamano de la ventana analizado, debido a que con
ello se puede determinar el tamano idoneo para la deteccién y eliminacién de
artificios oculares. De acuerdo con los resultados de INFOMAX extendido se
puede concluir que es suficiente el registro de por lo menos 60 segundos. Es
decir, con al menos 60 segundos de registro EEG neonatal seria suficiente para

la deteccion y eliminacion de los artificios oculares.

Aportaciones

El presente trabajo de investigacion dié como resultados los siguientes puntos:

a.

Una metodologia semi-automatica para la deteccién y eliminacién de artificios

oculares en registros EEG neonatales.

El valor de la tasa de aprendizaje para el algoritmo INFOMAX extendido para

problemas en EEG neonatales.

Un proceso para la preparacion de los datos, el cual incluye la estandarizacion

de los formatos EEG a formato ASCII, ademés de un proceso de filtrado.

. Documentacién de la técnica de ICA, esto es debido a que en la literatura

se presenta la técnica dando por hecho que el lector tiene conocimientos ma-
tematicos y probabilisticos previos. En este caso, se presenta los fundamentos

necesarios para un mejor entendimiento de ICA.

Implementacion de INFOMAX extendido, basado en la implementacién reali-
zada en la tesis doctoral del Dr. Luz Noé Oliva Moreno [38].
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7.2. Trabajos futuros
Como trabajos futuros de esta tesis, se mencionan algunos de ellos:

a. La evaluacion de los resultados por parte de un especialista en neurologia

pediatrica.

b. Deteccion y eliminacién de otros tipos de artificios fisiologicos como los mus-

culares, cardiacos, etc.

c. Implementacién de otras técnicas para la deteccién y eliminacion de artificios

oculares en EEG neonatales.

d. Evaluacién del método propuesto con registros EEG neonatales diferentes a los

registros proporcionados por el Hospital Infantil de Tamaulipas.

e. Documentacion y evaluacion del modelo de filtrado y realizar una comparacion,
esto con la finalidad de determinar con cual de los modelos se tienen mejores

resultados.

f. Aplicacion y andlisis de INFOMAX extendido sobre registros EEG en algun

montaje como neonatal, referencial, entre otros.

g. Desarrollo de un software no comercial que realice la deteccién y eliminacion

de artificios fisiolégicos.



Apéndice A
Software EDFBrowser

Es una herramienta y visualizador multiplataforma y de cédigo fuente libre hecho
para el tratamiento de series de tiempo como EEG, EMG, ECG, Bioimpedancia,

entre otros [52].

Figura A.1: Ejemplos de dreas de trabajo del software EDFBrowser

A.1. Caracteristicas
A continuacién se enlistan algunas de las caracteristicas que posee el software:
* Soporta diferentes formatos de archivos: EDF, EDF+, BDF, BDF+.

* Convierte del formato Nihon Kohden a EDF+ (incluyendo las anotaciones).
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*

Convierte del formato Emsa (*.PLG) a EDF+ (incluyendo las anotaciones).
* Convierte del formato ASCII a EDF/BDF.

Convierte del formato Finometer (Beatscope) a EDF.

Convierte del formato Bmeye Nexfin (Framelnspector) a EDF.

* Convierte del formato WAV a EDF.

Editor de anotaciones.

Editor de los encabezados.

Diferentes modelos de filtrado como son: Butterworth, Chebyshev y Bessel, de

orden uno hasta el orden ocho.

Poder espectral.

Soporte para diferentes montajes.

Visualiza senales de diferentes archivos al mismo tiempo.
* Convierte del formato EDF/EDF+/BDF/BDF+ a ASCIL.
* Convierte del formato EDF+D a EDF+C.

* Convierte del formato BDF(+) a EDF(+).

*

Disponible para Linux y para Windows.

A.2. Comentarios

El software EDFBrowser es una herramienta de suma importancia para la rea-
lizacion de la presente tesis. Fue por medio de este software se pudo visualizar los
archivos EEG de neonatos, asi como la aplicacion del filtrado y la conversion de los
archivos EEG a un formato ASCII para poder ser procesados y analizados con las

herramientas disponibles.



Apéndice B

Conceptos de estadistica

En este apéndice se muestran los conceptos bdsicos de teoria de probabilidad,
estadistica y procesos aleatorios. Dichos conceptos son utilizados en los métodos

basados en BSS. Para mayor informacién se pueden consultar la siguiente literatura
[13, 21, 28, 43].

L teoria de probabilidad trata con el promedio del fenomeno de las masas ocu-
rriendo secuencialmente o simultdneamente. Se ha observado que ciertos promedios
aproximan a un valor constante tanto como el niimero de observaciones incrementa.

El objetivo de este promedio es describir y predecir los eventos sucesivos en términos
de probabilidades.

En el analisis de una senal aleatoria, es de interés el estudio de su Funcién de
Densidad de probabilidad y su funcién de distribuciéon de probabilidad, ya que pro-

porcionan informacién sobre la ocurrencia de algin valor determinado.

Se dice que una variable aleatoria que puede asumir cualquier valor dentro de
algin intervalo especificado, es una wariable continua. Sin embargo, una variable
aleatoria discreta que solo pueda asumir ciertos valores, puede ser tratada con el

mismo método.
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B.1. Funcion de Distribucion de Probabilidad o

Funcion de Distribucion

Sea X una variable aleatoria y = cualquier valor permitido (o evento) de esta
variable. La funcion de distribucion de probabilidad es definida como la probabilidad
acumulada de que el evento x de la variable aleatoria observada X ocurra, por lo

tanto la probabilidad es menor o igual que el valor permitido x, esto es:

Px(2) = P(X < 2) (B.1)

Puesto que la funcién de distribucion de probabilidad es una probabilidad, debe

satisfacer los siguientes axiomas basicos:
I.0< Px(zr) <1 -0< <
2. Px(—00) =0 Px(c0) =1
3. Px(x) es no decreciente tanto como z incrementa
4. P(r1 < X < x9) = Px(x2) — Px(x1)

Algunas funciones de distribucién mostradas en la Figura B.1. Indicando una

variable aleatoria continua con posibles valores en el intervalo de —oo a +o00.

1 Pxffx) Px(x) 1 Px(x)

- e

7| x ( ol x 0 x

Figura B.1: Ejemplos de posibles funciones de distribucién de probabilidad

B.2. Funcién de Densidad de probabilidad

También conocida como la distribucién de probabilidad. La cual como su nombre

lo indica, define como se distribuye la probabilidad a través de la densidad de repeti-
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cién de una variable aleatoria. Esta forma es mas conveniente para muchos calculos
de interés.

Esta funcion de densidad se puede obtener a través de tomar la derivada de la
funcién de distribucién de probabilidad (P, (x)).

pr(z) = lim P.(x 4+ ¢€) — P.(x) _ dP,(x)
e—0 € d(L’

(B.2)

Rescribiendo la ecuacién B.2, la funcién de densidad de probabilidad puede ser

interpretada como:

pr(z)dr = P.(x < X < x+dx) (B.3)

La ecuacién B.3 establece que la probabilidad del elemento, px(z)dz, es la pro-
babilidad de que el evento de la variable aleatoria X se encuentre en el intervalo de
posibles valores de x y = + dz.

Puesto que px(z) es una funcién de densidad de probabilidad y no una proba-
bilidad, no es necesario que sus valores sean menor que 1; pero no negativos. Sus

propiedades se pueden resumir en los siguientes axiomas:

L. px(z) >0 —oc0 <z < +00

). /_Oo pa(z) dr = 1

[e.e]

3, Px(x):/gg pa(u) du

2
4. / pr(z)de = P.(x; < X < x9)

1

Algunas funciones de densidad de probabilidad son mostradas en la figura B.2:

PH(X) px(x) PX(X)

I‘H I‘I
0l x 0l x 0l

Figura B.2: Ejemplos de posibles funciones de densidad de probabilidad
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Particularmente la funcién de densidad para una variable aleatoria discreta con-
siste de un conjunto de funciones delta, cada una teniendo un area igual a su mag-
nitud.

Existen muchas posibles funciones de densidad pero algunas cuantas de estas,

tienen un significado en el andlisis de procesamiento de senales.

B.3. Valor medio y valor cuadratico medio

Uno de los conceptos més importantes asociados en estadistica es el valor medio
o promedio de una variable o variables aleatorias. El valor medio o promedio de una
variable que esta en funcion del tiempo, se obtiene integrando sobre todo el intervalo
del tiempo que se toma la variable; otra forma de tomar el promedio de una variable,
es considerar el nimero de muestras y promediarlas sobre el niimero de éstas.

Diferentes notaciones son utilizadas para encontrar el valor medio. En ingenieria
el simbolo méas empleado es E{X} que usualmente se lee el valor esperado de X o

la esperanza matematica de X.

X =FE{X}= /OO xp(zr) dx (B.4)

El valor esperado de cualquier funcion puede obtenerse de forma similar:

E{F(X)} = / " F@)ple) de (B.5)

Una funcién de particular importancia es f(x) = ™, puesto que esta funcién nos

permite generar los momentos de una variable aleatoria.

oo

Xn=FE{X"} = / 2"p(x) dx (B.6)

—00
Los momentos méas importantes son para n = 1 y n = 2 el cual genera el valor

medio (B.4) y el valor cuadratico medio (B.7), respectivamente.

X2 = B{X?} = /OO 2*p(z) dw (B.7)
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B.4. Varianza y Desviacion estandar

Otro de los conceptos importantes en estadistica es el momento central, el cual se
define como la diferencia entre una variable aleatoria y su valor medio. Por lo tanto

el n-ésimo momento central es:

X -X'"=EB{{X-X}"}= /_OO (x — X)"p(x) dzx (B.8)

El momento central para n = 1 es cero, mientras que para n = 2 se le denomina

la varianza, usualmente simbolizada por 2.

P2=X-X =X2-X (B.9)

Por esta razon se define la varianza, como la diferencia entre el valor cuadratico
medio y el cuadrado del valor medio. La raiz cuadrada de la varianza se conoce como
la desviacion estandar o.

Algunas de las desventajas de los momentos, es que existen distribuciones para
el cual los momentos no son finitos y que el conocimiento de estos no necesariamente
especifica la funcion de densidad de probabilidad. Sin embargo, para muchas de las

distribuciones los momentos no cumplen con estas condiciones.

B.5. Cumulantes

Los cumulantes son otras constantes que describen y especifican las propiedades
y las caracteristicas de una distribucién y son mas ttiles, desde el punto de vista
tedrico, que los momentos. Los cumulantes de orden k£ pueden calcularse a partir de
los momentos de igual orden o inferior a k. Los cumulantes del orden 1 al 4, respecto
al origen y en funcion de los momentos son:

K, = X (Media) (B.10)

Ky = X2~ YQ(Vam'(mza) (B.11)
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K; = X3 — 3X2X + 2X° (B.12)

K, = X3 — 4X°X — 3X2° 4+ 12X2X° — 6X (B.13)

Si las variables aleatorias estan centradas en su media, es decir X = 0, las expre-

siones de los cumulantes se simplifican en:

Ki=0 (B.14)

K, = X2 (B.15)

K3 = X3(skewness) (B.16)
Ky= X4 - BWQ(kurtosis) (B.17)

En donde el cumulante normalizado de tercer orden determina la asimetria (skew-
ness) de una distribucion y el de cuarto orden determina la agudeza o curtosis (kurto-
sis). Para una variable con distribucién normal (gaussiana) los cumulantes de orden
superior a 2 son cero; es decir K = 0(VK > 2). Se verd més adelante la utilidad de

cada uno de los cumulantes de orden superior para una distribucién normal.

B.6. Variable aleatoria Gaussiana o Normal

Una de las funciones de densidad més estudiadas es la Gaussiana o normal.

Alguna de las razones para su importancia, son:

1. Esta proporciona un buen modelo matematico para muchos fenémenos aleato-

rios observados fisicamente.

2. La combinacién lineal de variables aleatorias Gaussianas da como resultado

una nueva variable aleatoria Gaussiana.
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3. Los procesos aleatorios del cual una variable aleatoria Gaussiana es deriva-
do, puede ser completamente especificado, en el sentido estadistico, esto es, el

conocimiento de su primero y segundo momento.

4. En el analisis del sistema, el proceso Gaussiano es frecuentemente el tinico para
el cual un analisis estadistico completo puede ser realizado en una situacién

lineal y no lineal.

La representacion matematica de la funcién de densidad Gaussiana es:

1 —(r — X)?
p(r) = Targ &P [ 57

Donde X y o2 son la media y la varianza, respectivamente. La figura B.3 muestra

]—oo<x<oo (B.18)

la funcién de densidad y su correspondiente funcién de distribuciéon de una varia-
ble aleatoria con media cero (X = 0) y varianza unitaria (¢ = 02 = 1). Algunas

caracteristicas de este tipo de distribucion, son las siguientes:
1. Tienen un unico maximo y este ocurre en el valor de la media.
2. La funcion de densidad de probabilidad es simétrica alrededor de su media.

3. El ancho de la distribucién, es directamente proporcional a la desviacién es-

tandar o.

4. El valor méximo de la funcion de densidad es inversamente proporcional a la

desviacion estandar o.

Usualmente la funcién de densidad de probabilidad para este tipo de distribucion

se considera normalizada, es decir, con media cero y varianza unitaria ((X) = 0, 0% =

1) y se define como:

B(z) = ¢L27r/oo exp {_%2} da (B.19)
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Figura B.3: Variable aleatoria Gaussiana: a)funcién de densidad y b)funcién de pro-
babilidad

Donde ®(z) representa esta funcién de distribucién normalizada. Efectuando un

cambio de variable, de la ecuaciéon B.18, se obtiene que:

() = B {—x_y]

g

(B.20)

El n-esimo momento central de una variable aleatoria gaussiana con media cero

y varianza unitaria, puede expresarse como:

(X — (X)» = 0nimpar
= (¢*=1),(30* =3),(56° =5),...,(n — 1)o" npar (B.21)

Bajo ciertas condiciones, que suelen cumplir la mayoria de las funciones de distri-
bucién, si dos variables aleatorias, tienen sus respectivos momentos iguales (con que
tengan los 3 o 4 primeros momentos iguales), se puede considerar que sus funciones
son idénticas.

Considerando el centrado de la media en cero y normalizando la varianza de la
sefial, los cumulantes, efectuando (X = 0,02 = 1), es decir, efectuando el siguiente

cambio de variable.
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(B.22)

Donde s es la senal normalizada; es decir que tiene media cero y varianza unitaria.
Los cumulantes normalizados Ky, son los cumulantes de las senales estandarizadas.
El cumulante normalizado de orden 3 (K3), mide la asimetria de la funcién de dis-
tribucion ya que es cero si la funcién de densidad de probabilidad de x posee un eje
de simetria. Si z esta centrada, el factor de asimetria () resulta ser:

- E{s?} s k3

M =X3 = E{s2}3 = 7 = e (B.23)

Si la distribucién es simétrica: y; = 0 (ya que toda distribucién de probabilidad
simétrica tiene los momentos impares nulos, y en particular puz = 0).

El cumulante estandarizado de orden 4, IN(4, es el factor de agudeza o curtosis
(72). Si la senal estd centrada en la media:

~ E{s*}

Yo=Ky = —3=5-3= (B.24)

E{s*}? 3 k3

Si 72 = 0 se dice que la distribucién es mesoaguda (gaussiana). Si la agudeza
es negativa (12 < 0) se dice que la distribucion es sub-gaussiana (6 platicirtica),
ya qgeu tiende a cero en el infinito méas rapidamente que la distribucion gaussiana.
Por el contrario, si la agudeza es positiva (7, > 0), la funcién de distribucién tiende
a cero en el infinito mas lentamente que la distribuciéon gaussiana, se dice que es

super-gaussiana (6 leptocirtica).

B.7. Miltiples variables aleatorias

El término multiples, considera que se trabaja con dos o mas variables aleatorias,
pero por simplicidad se consideran solo dos variables (extendiendo el mismo estudio

a un grupo mayor). Definiendo su funcién de distribucién de x y y como:

P(X)=PI[X < 4] (B.25)

P(Y)=P[Y <y (B.26)
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Estas distribuciones de probabilidad, también se le conoce como probabilidades
marginales. Expresando la densidad de probabilidad conjunta (de juntura) de las dos

variables se define como:

P(X,Y)=P[X <z,Y <y (B.27)

Algunas de las propiedades andlogas de la probabilidad conjunta con respecto a

la distribucién de una sola variable se muestra a continuacién:
1. 0< Px(z,y) <1 —co<y<oo
2. P(—o00,y) = P(z,—o0) = P(—00, —00) =0
3. P(oo,00) =1
4. P(z,y) es no decreciente tanto como z ¢ y incrementa
5. P(oo,y) = P(y) P(z,00) = P(x)

El valor esperado de la funcién de densidad de probabilidad conjunta (o de jun-

tura) de dos variables aleatorias puede ser determinado por las siguiente expresion:

E[f(X.Y)] = / N / " fayp(e.y) dedy (B.28)

Considerando el caso general de f(X,Y) = XY. La ecuacién B.28 se puede

representar COINoO:

EXY]= /_OO /_00 zyp(z,y) dx dy (B.29)

Esta expresién determina la correlacion de dos variables aleatorias.
Las propiedades de la funcion de distribucién conjunta son analogas a aquellas

de una sola variable, y se mencionan a continuacién:
Lp(z,y) >0 —co<zx <400 —00<y<+00
2. [% oo p(e,y)dedy =1

3. P(x,y) = [ J7o plu,v) dudy
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4 pla) = [ p(x,y)dy ply) = [°2 p(z,y) dx

5. Ploy < X <mgpn < X <yl = [ [ p(a,y) dy dx

También es posible determinar la funcion de densidad conjunta derivando la
funcion de distribuciéon. Puesto que son dos variables independientes la derivada
obtendra un resultado parcial.

Otro concepto es la probabilidad condicional. Esta es la probabilidad de un evento

X, dado que otro evento Y ha ocurrido y se expresa como P(X|Y'). Entonces la

probabilidad de un evento X, dado un evento Y, se define por la ecuacién B.30.

P(X|Y) = % (B.30)
Andlogamente se define P(Y|X)
PY|X) = P](D}(/}())() (B.31)

donde P(X,Y) = P(Y,X) es la probabilidad conjunta del evento X y Y. Y
P(X) 6 P(Y) es la probabilidad marginal de los eventos particulares de X y Y,
respectivamente. Si el evento X esta contenido en Y (X C Y) entonces (X,Y) = X
y la probabilidad P(X|Y") esta dado por la ecuacién B.32.

P(X|Y) = % > P(X) (B.32)
Si (Y C X), entonces (X,Y) =Yy
PX|Y) = % —1 (B.33)

La Figura B.4 muestra la distribucion de densidad de probabilidad de x y y, en
la cual se denota la densidad marginal, de densidad condicional (y|z) y conjunta (de

juntura) (y,x).
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Densidad condicional
de y, dado x=xy

Densidad mareinal de v

Hy

Densidad marginal dex  x =x;

Figura B.4: Distribucion de densidades de probabilidad, marginales, condicionales y

conjunta (de juntura)

B.8. Independencia estadistica

Considerando el caso de dos variables aleatorias X y Y . Cuando dos variables
aleatorias son estadisticamente independientes, el conocimiento de una variable alea-
toria no da informacién acerca del valor de la otra y matematicamente en términos

de probabilidad, la independencia estadistica se define como:

P(X,Y) = P(X)P(Y) (B.34)

En general si existe n eventos, la expresion B.35 se representa como:

P(X,Y,...n)=p(X)p(Y),...,p(n) (B.35)
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En el caso que se tome cualquier funcién, se satisface la misma propiedad basica.

E{g(X)h(Y)} = E{g(X)}E{h(Y)} (B.36)

Donde g(X) y h(Y') son cualquier funcién integrable.

BB} = [ N / " g@h(@)pxr (@, y) dy do
-/ " g(e)px (@) da / " hpy () dy = ELg(X}E{(Y)}  (B3T)

—00

La misma condicion de independencia estadistica se cumple para el caso multi-

dimensional

E{g(X)g(Y)g(Z)...} = E{g(X)} E{g(Y)}E{g(Z)}... (B.38)

Donde g¢() son funciones arbitrarias.

Como se mencion6 anteriormente la probabilidad condicional se representa como:

P(Y,X) = P(X,Y) = P(X|Y)P(Y)) = P(Y|X)P(X) (B.39)

Despejando de los dos tltimos términos de la ecuacién B.39, el término P(XY'):

PUx.Y) = PR pv) £0 (8.40)
El término P(Y") se puede representar como:
P(Y)=PY|X,)P(X1)+ P(Y|Xy)P(X2) + ... + P(Y|X,,) P(X,) (B.41)

Sustituyendo la ecuacién B.41 en B.40, se obtiene:

PYX)P(X)
PY) = P(Y|X1)P(X1) + P(Y[X2) P(X3) + ... + P(Y\Xn)P(X(n) )
B.42

P(X|Y) =
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La ecuacién B.40 o la B.42 son referidas como el Teorema de Bayes. Por lo tanto,

la expresiéon de P(Y|X), se deduce como:

P(X|Y)P(Y)

P(Y|X) = 254

P(X) #0 (B.43)

Si las dos variables (X y Y) som independientes, se obtiene su probabilidad

marginal, esto es:

P(X|Y)P(Y) P(X,Y) P(X)P(Y)

PY|X) = PX) = PX) = PX) = P(Y) (B.44)
Equivalentemente:
P(X|Y) = %})f;(m = P(X) (B.45)

B.9. Teorema de limite central

El teorema del limite central o teorema central del limite concierne a la suma
de un gran numero de variables aleatorias independientes con mismas funciones de
densidad de probabilidad. Del cual el resultado se aproximara a una funciéon de
densidad Gaussiana, tanto como el niimero de variables independientes se incremente.

Esta suma queda definida como:

X =

S|

Zn: X, (B.46)

En donde X, , son las variables aleatorias independientes. El teorema del limite
central tiene una importante consecuencia en el analisis de componentes indepen-

dientes.

B.10. Correlacion

La correlacion indica la fuerza y la direccion de una relacion lineal entre dos
variables aleatorias. Se considera que dos variables aleatorias cuantitativas estan co-

rrelacionadas cuando los valores de una de ellas varian sistematicamente con respecto
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a los valores homénimos de la otra.
Si dos variables aleatorias X y Y tienen los valores posibles x y y, entonces el

valor esperado de su producto es conocido como la correlacién, definido como:

E{X,Y} = /_OO /_00 vyp(z,y)dedy = XY (B.47)

La correlacion de dos variables aleatorias independientes continuas es igual a sus

probabilidades marginales.

E{X.Y} = /_Oo zp(z) dfﬁ/_oo yp(y) dy

o0 o0

= B{X}E{Y}=XY (B.48)

Si dos variables aleatorias tienen su media diferente de cero, es conveniente res-

tarle este valor.

B -0 -7 = [ [ @-Tow-1dedy a9

Esta ecuacion es conocida como la covarianza, andlogamente a la varianza de una
sola variable.

El coeficiente de correlacién o covarianza normalizada es un indice estadistico
(entre -1 y +1) que indica la relacion lineal entre dos variables aleatorias. El célculo
del coeficiente de correlacion lineal se realiza dividiendo la covarianza por el producto

de las desviaciones estandar de ambas variables:

UXy

(B.50)

T =
Ox0y

El coeficiente de correlacién es una forma simple de la covarianza normalizada.
Note que si dos variables aleatorias de media cero no estan correlacionadas, entonces
su covarianza es igual a 0. Si r = 1 se tiene una total dependencia de las dos
variables. ST » = —1 existe una dependencia negativa, es decir, que cuando una de

ellas aumenta, la otra disminuye en idéntica proporcién.



Apéndice C
Conceptos de algebra lineal

El algebra lineal, es la rama de la matematica que concierne al estudio de vecto-
res, espacios vectoriales, transformaciones lineales y sistemas de ecuaciones lineales.
Los espacios vectoriales son un tema central en la matematica moderna; por lo que
el dlgebra lineal es usada ampliamente en algebra abstracta y analisis funcional.
El algebra lineal considera espacios de dimension arbitraria o incluso de dimensién
infinita. Un espacio vectorial de dimensién n se dice que es n-dimensional. La ma-
yoria de los resultados encontrados en 2 y 3 dimensiones pueden extenderse al caso
n-dimensional.

En este apéndice, se daran algunos conceptos bdsicos del algebra lineal. Estos
conceptos son utilizados en algunos métodos de ICA. Para mayor informacion puede
consultarse en [23, 36, 50].

C.1. Sistema de ecuaciones lineales

Un sistema lineal, es un sistema que cumple las propiedades de escalado y de
superposicion y se describe con la siguiente ecuacién:
a1r1 + aoxs + ... + apx, = b (C.1)

Donde ay, as, ...,a, y b, son nimeros y xi, s, ..., T, son variables. Un sistema

lineal de m ecuaciones y n incégnitas es un sistema de la forma:

10/
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a11%1 + 1222 + ... + Q1T = by
911 + A99T9 + ... + Aonly = b2
(C.2)

Am1T1 + QmaXa + ... + Cn Ty, = b,

A este sistema se le conoce como sistema de ecuaciones lineales. Una forma de
representar a este conjunto de ecuaciones es mediante la notaciéon de de Matrices y

Vectores.

C.2. Matrices y vectores

Denotando el sistema de ecuaciones (C.2) C.3 en forma matricial y vectorial, se

tiene de la forma:

a1 a2 ... Qi T by
a921 o2 ... Qa9 ) bQ
"l = | (C.3)
Am1 Am2 ... Gmp Tn bm
Simplificando la notacion de C.3, se tiene que:
Ax=b (C4)

Donde A es una matriz de dimensién m x n, donde n son las columnas y m las
filas, x es un vector fila de dimensién n y b es el vector columna de dimensiéon m.
Cuando una matriz es de dimensién n X n, se dice que es una matriz cuadrada de
dimensién n. Cabe hacer notar que las matrices son denotadas con mayusculas y en
negrita, a diferencia de los vectores que son denotados en mintscula.

Un vector fila de dimension m es una matriz de dimensién 1 X m, cuyos elementos

se representan como una sucesion de datos en forma horizontal. Como por ejemplo,
el vector fila (1 x 8).
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b = [a1 a9 3 A4 A5 Ag A7 CLS]

Un vector columna de dimensién n es una matriz de dimensién (n x 1), cuyos
elementos se representan como una sucesién de datos en forma vertical. Como por

ejemplo, el vector columna (4 x 1).

ai

az

(C.5)

(2]

C.3. Matriz Identidad

La matriz de identidad I, algunas veces denominada matriz unidad, es una matriz
cuadrada en la cual los elementos situados sobre la diagonal principal son iguales a

1 y el resto de los elementos son iguales a 0.

0 . 0

0 0
(C.6)

0 0 . 1

La matriz identidad es una matriz que cumple la propiedad de ser el elemento
neutro del producto de matrices. Esto quiere decir que el producto de cualquier

matriz por la matriz identidad no tiene ninguin efecto.

C.4. Producto punto de dos vectores

En matematicas el producto escalar, también conocido como producto interno o
producto punto, es una funciéon definida sobre un espacio vectorial cuyo resultado
es una magnitud escalar. El nombre espacio escalar se utiliza para denominar un
espacio vectorial real sobre el que se ha definido una operaciéon de producto interior

que tiene como resultado un niimero real. El producto punto de a y b se define como:
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n
<ab>=) ab (C.7)

i=1
De manera similar se define el producto punto de dos vectores columnas o de un
vector fila y un vector columna. En todos los casos, los vectores deben tener el mismo
numero de componentes. El producto escalar en el caso particular de dos vectores en
el plano, o en un espacio euclideo N-dimensional, se define como el producto de sus

modulos multiplicado por el coseno del angulo 6 que forman.

C.5. Producto entre matrices

Dada una matriz A y una matriz B, el producto de estas dos matrices se puede
realizar sélo si el nimero de columnas de la matriz A es el mismo que el niimero de
filas de la matriz B, es decir si A es una matriz m X n y B es una matriz n x p,
entonces su producto matricial AB es la matriz m x p (m filas, p columnas) dada

por:

Cij = Z Z Qi Qs (C-S)

K=15=1

Esta expresion es el producto punto del i-ésima fila de A y la j-ésima columna

de B.

C.6. Matriz invertible

Una matriz A de dimensiones n X n se dice que es invertible, inversible, inversa
o no singular si y solo si existe una matriz B de dimensiones n x n (cuadrada) tal
que AB=BA=I. En tal caso, B suele denominarse con A~! y se denomina como la

inversa de A.

Algunas propiedades de la matriz inversa, son:

(BA) ' =A"'B! (C.9)
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Si la matriz es invertible, también lo es su transpuesta, y el inverso de su trans-

puesta es la transpuesta de su inversa, es decir:

(AT) " = (A" (C.10)

Y, evidentemente:

(AH) ' =A (C.11)

C.7. Determinante

El determinante de una matriz A, es un escalar o polinomio, que resulta de obte-
ner todos los productos posibles de una matriz de acuerdo a una serie de restricciones,
siendo denotado como |A| o det(A). El valor numérico es conocido también como
modulo de la matriz. A continuaciéon se muestran unos ejemplos.

Ejemplo 1:

A — ail a2
g1  A22
El det(A) = ajjazs — a12a9
Ejemplo 2:

a1; aiz2 a3
A= Q21 QAg22 (23

a3; Aazz2 ass

El det(A) = an [G22a33 - CL23CL32] — a2 [G21a33 - CL23CL31] + a3 [a21a32 - G22a31]

Teorema 1 Sea A una matriz cuadrada. A es no singular si y solo si si el det(A)

es distinto de cero.

Teorema 2 Sea A una matriz cuadrada de dimension n y sea b un vector columna
de dimension n. El sistema Ax=b tiene un unico vector solucion x si y solo si A

es no singular.
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Corolario 1 El sistema Ax=0 tiene una solucion distinta de cero si y solo si el

determinante de A es igual a cero.

C.8. Independencia lineal

Un conjunto de vectores es linealmente independiente si ninguno de ellos puede
ser escrito con una combinacién lineal de los restantes. Sea x;, Xs, X3,...,X,, vectores

en el espacio vectorial V', son linealmente independientes si

a1X1 + a9Xs + azXs + ... + apx, =0 (C.12)

Se dice que son linealmente independientes si existen numeros ai, as,as, v a, ,

no todos igual a cero.

Entre las propiedades de los vectores linealmente dependientes e independientes

encontramos:

1. Un conjunto de vectores es linealmente dependiente si y solamente si alguno

de los vectores es combinacion lineal de los demas.

2. Si un conjunto de vectores es linealmente independiente cualquier subconjunto

suyo también lo es.

Sean Xi,Xs,X3,...,X, vectores en R" se dice que tales vectores generan a R" si y

solo si para cada vector en R” existen ay, as, as, ..., a, tales que:

a = a1X] + a9Xg + asXs + ... + apX, (C.13)

Una base de " es un conjunto en R"” que son linealmente independientes y que
generan a R".
Los vectores X1,X2,X3,...,X,, son una base de R" si y solo si el determinante de la

matriz cuyas columnas son Xi,X»,X3,...,X, es distinto de cero.
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C.9. Valores y Vectores propios (eigenvalores, ei-

genvectores)

Sea A una matriz cuadrada de dimensién n. Un vector x se dice que es un
eigenvector o valor caracteristico de la matriz A si y solo si existe una constante A
tal que Ax = X\ x. La constante A se denomina el eigenvalor o valor caracteristico
de A asociado a un vector x.

Sea A una matriz cuadrada de dimension n. Los eigenvalores de A de A se

obtienen de resolver la ecuacion polinomial.

A — AT =0 (C.14)

La cual se denomina la ecuacion caracteristica asociada a la matriz cuadrada A.
Los vectores propios se obtienen de resolver el sistema Ax = A x , donde \ es una

de las raices de la ecuacién caracteristica.



Apéndice D

Conceptos de teoria de la

informacion

La Teoria de la Informacion es una teoria matematica creada por Claude Shannon
en el ano 1948 y que forma la piedra angular sobre la que se ha desarrollado toda la
teoria actual de la comunicacion y la codificacion. Esta teoria establece los limites de
cuanto se puede comprimir la informacién y de cudl es la maxima velocidad a la que
se puede transmitir informacién. La Teoria de la Informacién es, por tanto una teoria
de limites alcanzables: méaxima compresién de datos y maxima tasa de transmision
de informacion transmitida sin errores. Las aplicaciones de esta teoria son enormes y
abarcan desde las ciencias de la computacion (criptografia, aprendizaje), la ingenieria
eléctrica (Teoria de la comunicacién y teoria de la codificacién), la estadistica o la
biologia (secuencias de ADN, c6digo genético).

Una gran parte de los métodos de ICA se basan en conceptos de la Teoria de la
informacion que se presentan en este apéndice. Pueden encontrarse més detalles en
las referencias [14, 14, 35].

D.1. Entropia

La informacién se encuentra muy relacionada a la aleatoriedad o «sorpresa» de
un resultado. Por ejemplo considere el caso de lanzar una moneda al aire. La proba-

bilidad que caiga cara o sol es del 50 %, se dice que este experimento es equiprobable.

111
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Y conocer previamente el resultado, no resulta posible si no se cuenta con mas in-
formacion.
Shannon propuso la entropia como una medida apropiada de la incertidumbre.

La entropia es definida como:

H(X)= > P(x)log ng) (D.1)
TEAL

Donde X es el conjunto de la variable aleatoria z, donde éste puede tomar posibles
valores. Cuando se usa el logaritmo natural o neperiano, la unidad de informacién
es el nat, y cuando se usa el logaritmo en base 2 la unidad es el bit. La Figura D.1
muestra la grafica de la entropia en donde se observa, que la maxima entropia se
alcanza cuando la probabilidad es del 50 % y de cero cuando se conoce certeramente
su valor. Es decir, que cuando en la situaciéon no hay «sorpresas» el evento no lleva
«informacion» ya que se sabe a priori cual serd el mensaje. Mientras que, al aumentar
el nivel de «incertidumbre» entonces habria mas «sorpresa» y por lo tanto mas infor-
macion. En consecuencia, las palabras «incertidumbre», «sorpresa» e «informacion»

estan relacionadas.

o7t .
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Probabilidad P{x)

Figura D.1: Entropia para el lanzamiento de una moneda

Note que la Figura es una curva simétrica y alcanza su valor maximo cuando se

obtiene la maxima incertidumbre.
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D.2. Entropia conjunta, marginal y condicional

La entropia conjunta (o de juntura) es una medida de la entropia y mide la
informacion contenida en un sistema de dos o mas variables. La entropia conjunta

se define como:

1
Z P(z,y)log (D.2)
T,y€Az Ay P( )

Donde P(z,y) es la funcién de probabilidad conjunta de las variables x y y. Si es-

tas dos variables aleatorias fueran independientes, se cumpliria la siguiente condicion

P(z,y) = P(x)P(y) . Entonces se obtendria que la entropia resultaria en:

1
H(X)Y) = m,yeZAwAy P(z)P(y) 1ogW (D.3)
1
— Ly;AIAy P(z)P(y) log P) —i—waZA:A P(z)P(y)log P
= Y P@) | P log +ZP (ZP )log
TEAL yeA yEA TEA (y)

= Z P(z) log

.CCEAI

H(X,)Y) = H(X)+H(Y)

—i—ZP log )

Esto demuestra que la entropia conjunta para dos variables independientes, es la
suma de sus entropias marginales o individuales.

Para medir la incertidumbre de una variable X dada otra variable Y , se define
la entropia condicional de X dado Y , escribiéndose como H(X|Y). La entropia
condicional H (X |Y') representa la cantidad de incertidumbre que existe en X después

de haber observado a Y | y se define como:

H(X|Y)=H(X,Y) - H(Y) (D.4)
con 0 < H(X|Y)<H(X)
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La diferencia H(X) — H(X|Y) representa la incertidumbre de la entrada que se
va a obtener observando la salida. Esta cantidad se denomina informacién mutua

entre las variables aleatorias X e Y. Denoténdola como I(X;Y).

D.3. Informacion mutua

La informacion mutua es la medida de informaciéon que tiene una variable con

respecto a otra. Para dos variables aleatorias, se tiene que:

I[(X;Y) = H(X) - HX|Y) (D.5)

La informacién mutua I(X;Y) es simétrica y no negativa. Donde H(Y|X) es
la entropia condicional. El primer miembro de la expresion D.5 es la media de la
informacion dada por la salida del sistema X, menos la media de la informacién
dada por Y suponiendo que conocemos la entrada X.

La Figura D.2 muestra una interpretacion visual de la entropia de la entrada X,
representada con el circulo de la izquierda, la entropia de la salida Y se representa
con el circulo de la derecha y la informaciéon mutua entre X e Y se representa con

la interseccién de ambos circulos.

HXT)

Hhy [ ) HD)

HX7)

Figura D.2: Relacién entre la informacién mutua /(X;Y) y las entropias H(X) y
H(Y).
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D.4. Divergencia de Kullback-Leibler

La divergencia Kullback-Leibler o entropia relativa, determina la distancia entre
dos densidades de probabilidad. Tomando valores positivos, e iguales que cero cuando
las dos distribuciones son semejantes. Esta es una consecuencia directa de la estricta
convexidad de el logaritmo negativo, y la aplicaciéon de la clasica desigualdad de

Jensen.

E{f(y)} = f(E{y}) (D.6)
Asignando a f(y) = —log(y) y asumiendo que y = p*(z)/p'(x), se tendrd que:

E{f@n:=E{—kggxﬁ}:3/p%m{—h%§33}dx (0.7)

p'(z)

Obteniendo la igualdad si las dos distribuciones son semejantes. La divergencia

de Kullback-Leibler, no es propiamente una medida de la distancia.
La divergencia de Kullback-Leibler tiene las siguientes propiedades importantes:
La informacién Mutua es positiva y cero si y solo si las variables son independientes.

Esto es una consecuencia directa de la divergencia de Kullback-Leibler.

P(z)
Q(x)

La informaciéon mutua es una forma especial de la entropia relativa.

D(P||Q) =) P(x)log (D.8)

I(X;Y) = D (P, y)||[ P(2) P(y)) (D.9)
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