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Resumen

En este trabajo se utilizaron segmentos de sefiales electroencefalogra-
ficas donde se registr6 la actividad cerebral de 109 voluntarios al eje-
cutar actividades motoras reales e imaginarias. Los archivos con los
electroencefalogramas (EEG) se tomaron del repositorio de bases de
datos médicas disponibles para su anélisis en Physionet para poste-
riormente emplear diversas técnicas computacionales e identificar de
manera automatica si los segmentos de EEG correspondian a una ac-
tividad motora real o a una actividad motora imaginaria. El proce-
dimiento se dividi6 en cuatro etapas. La primera etapa consistié en
disefiar filtros para reducir componentes de frecuencia no deseados.
En la segunda etapa se calcularon fuentes originales usando una téc-
nica de andlisis de componentes independientes y se hizo un estudio
adicional para determinar los componentes con mayor actividad eléc-
trica en la zona somatosensorial. Después, en la tercera etapa, se extra-
jeron caracteristicas de los segmentos de EEG filtrados sobre algunas
bandas de frecuencia utilizadas comtunmente, asi como de los EEG sin
filtrar. En la Gltima etapa se emplearon maquinas de soporte vectorial
para clasificar los segmentos. Se realizaron tres tipos de clasificacion:
una individual por voluntario; otra general asignando segmentos de
EEG de todos los voluntarios a los conjuntos de entrenamiento, val-
idacién y prueba; y otra general dividiendo los segmentos de EEG
de diferentes voluntarios entre los mismos conjuntos. Al finalizar la
etapa de clasificacién se obtuvieron eficiencias que, de acuerdo al tipo
de clasificacién, van del 48 % hasta el 90 %.
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Abstract

In this work we used segments of electroencephalographic signals with
records of brain activity of 109 volunteers recorded when they exe-
cuted real and imagined motor tasks. The files with the electroen-
cephalograms (EEG) were taken from the medical databases available
in Physionet. Computational techniques were used to automatically
identify whether segments of EEG correspond to a real motor activity
or an imaginary motor activity. The procedure was divided in four
parts. In the first part filters were designed to remove undesired fre-
quency components. In the second part original sources were calcu-
lated using a technique of independent component analysis and we
highlighted components associated with increased electrical activity in
the somatosensory area. Then, in the third part, features from filtered
EEG (frequency bands commonly used) and unfiltered EEG were ex-
tracted. In the last part support vector machines were used to classify
EEG segments with real and imaginary motor activity. Three types of
classification were performed: individual by voluntary; general by as-
signing segments of EEG from all volunteers in the train, validation
and test sets; and general by dividing segments of EEG from differ-
ent volunteers between the same sets. The classifier’s efficiencies rank
from 48 % to 90 % on the different tests.
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Prefacio

La seleccion de este tema de tesis se dio por mi interés en combinar técnicas
utilizadas en el analisis de datos (particularmente las series de tiempo) en el
area de medicina, es por eso que el estudio de electroencefalogramas capté
mi atencién, ademads fue sorprendente estudiar los mecanismos basicos pero
extraordiniarios con los que funciona el cerebro humano. Todo esto en una
mezcla de matématicas, mineria de datos, andlisis de sefiales y medicina; una
combinacién que para mi resulté ser de lo més interesante.

Las técnicas que aprendi durante todo este proceso pueden ser llevadas fécil-
mente hacia otros campos, tanto industriales como académicos, donde en el
futuro espero poder seguir resolviendo problemas y que estas soluciones se
traduzcan en un beneficio para la sociedad.

Para comprender este trabajo de tesis se sugiere tener conocimiento de las ba-
ses del algebra lineal, probabilidad, andlisis vectorial y célculo.

En el Capitulo 1 se presenta la introduccién, objetivos y justificacion para la
realizacion de este trabajo. Las generalidades computacionales y médicas ne-
cesarias para el desarrollo de este trabajo seran proporcionadas en el Capitulo
2, donde se incluyen los conceptos basicos de electroencefalografia, asi como
los conceptos computacionales relacionados con el anédlisis de sefiales, filtros,
reduccién de dimensionalidad, extracciéon de caracteristicas y clasificaciéon de
datos. En el Capitulo 3 se describira el proceso metodolégico, aqui se verdn
esquemas generales y detallados de cada una de las etapas de este trabajo. La
implementacién del proceso metodolégico, asi como algunas pruebas se pre-
sentaran en el Capitulo 4. En el Capitulo 5 se mostraran los resultados obteni-
dos y la comparacién versus resultados relacionados reportados anteriormen-
te. Finalmente, en el Capitulo 6 se presentardn las conclusiones, aportaciones
y trabajo a futuro.

También se proporciona un anexo donde se revisan los principios de fisiologia
celular relacionados con la electroencefalografia y otro anexo donde se presen-
tan dos modelos bésicos, uno para generar potenciales de accién y otro para
generar uno de los ritmos cerebrales principales.
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Capitulo 1

Introduccion

El cuerpo humano es una compleja e increible fuente de informacién que pue-
de ser medida por medio de diversos instrumentos, algunas mediciones son
muy simples debido a que varfan poco durante intervalos de tiempo prolon-
gados, como ejemplo esta la temperatura corporal que se mide por medio de
un termémetro y con la cual se puede identificar si una persona tiene fiebre o
hipotermia. Computacionalmente no seria ningtin problema implementar un
algoritmo o clasificador que, dada como entrada la temperatura corporal de
una persona, identifique si la persona tiene fiebre o hipotermia. Por otro lado,
a una persona se le pueden hacer mediciones mucho més complejas y que pue-
den cambiar drésticamente en cuestién de segundos o menos.

Existen biosefiales que se generan a partir de una determinada actividad cor-
poral, por ejemplo, la actividad muscular que se mide por medio de un elec-
tromiograma o la actividad del corazén registrada por medio de un electro-
cardiograma. El cerebro es el 6rgano més complejo que tiene el ser humano, la
actividad cerebral genera biosefiales eléctricas que pueden ser medidas por los
electroencefalogramas (EEG). Las sefiales electroencefalogréficas varian por
muchos motivos, uno de ellos es porque la persona ejecuta alguna actividad
en particular (como mover el brazo, realizar un célculo o imaginar que toca un
instrumento musical), el problema es que estos cambios pueden ser muy difici-
les de detectar con solo observar el EEG. Computacionalmente, a diferencia de
un algoritmo que determine si una persona tiene fiebre o hipotermia a partir
de su temperatura corporal, no es una tarea sencilla implementar un algorit-
mo que de manera automadtica identifique si una persona ejecuta una actividad
especifica a partir de su EEG, para esto se requieren herramientas avanzadas,
como las que se veran mas adelante.

El procesamiento de EEG es ttil para complementar diagnésticos médicos y
también se utiliza en interfaces cerebro-computadora en las que una persona
puede ejecutar una actividad tan sélo con pensarla. Esto seria algo ttil para
alguien que desea, por ejemplo, mover una silla de ruedas.



2 Capitulo 1. Introduccion

1.1 Objetivo general

Identificar, mediante algoritmos computacionales y a partir de un conjunto de
segmentos de sefiales electroencefalograficas (EEG) tomado de una base de
datos existente, si un segmento corresponde a una actividad motora real o a
una actividad motora imaginaria.

1.2 Objetivos especificos

e Determinar si entre los segmentos de EEG correspondientes a las activi-
dades motoras reales e imaginarias que se analizaran, existen diferencias
notables.

e Determinar si es apropiado descomponer los EEG en diferentes bandas
de frecuencia para la extraccion de caracteristicas mediante los descrip-
tores de Hjorth.

e Establecer un criterio de seleccién de componentes y verificar si existe
una mejora en la clasificacion después de eliminar informacién no desea-
da mediante el andlisis de componentes independientes.

e Implementar una interfaz para analizar los EEG y realizar el procesa-
miento masivo de los mismos.

1.3 Justificacién

El ojo humano necesita afios de entrenamiento para poder identificar una gran
cantidad de patrones que pueden aparecer en los EEG como consecuencia de
tareas que una persona esté ejecutando (por ejemplo, actividades motoras) o
de enfermedades; atin si la persona esta en reposo, los patrones son muy dife-
rentes si se trata de un recién nacido, un nino o un adulto. Por lo anterior, el
uso de técnicas computacionales en la identificacién de patrones de EEG es de
utilidad para facilitar al experto esta labor y reducir el tiempo que emplea en
el andlisis de los EEG.

En la actualidad, los problemas que involucran clasificaciéon de EEG son de
interés para el desarrollo tecnolégico, por ejemplo, una persona que no pue-
de mover una pierna pero imagina que lo hace y que, con ese s6lo hecho, una
posible prétesis mecanica pueda funcionar.

1.4 Antecedentes

Entre las técnicas que se han utilizado para clasificar EEG correspondientes
a alguna actividad ejecutada o enfermedad en particular destacan las maqui-
nas de soporte vectorial, redes neuronales y andlisis discriminate lineal, estos
tres métodos, aplicados al reconocimiento de actividades motoras imaginarias,



1.4. Antecedentes 3

son comparados en Hung y col., 2004, y se concluye que las tres técnicas pro-
porcionan eficiencias aceptables, aunque los porcentajes de eficiencia de las
maquinas de soporte vectorial son ligéramente superiores a los porcentajes de
los otros dos métodos. Las mdquinas de soporte vectorial también se han uti-
lizado para clasificar tipos de epilepsia, como se presenta en Gonzélez-Vell6n,
Sanei y Chambers, 2004, donde las caractaristicas se obtienen a partir de ener-
glas promedio, frecuencias dominantes y cicloestacionalidad.

Por otro lado, en el drea de computo es comtin que en el estudio de sefiales
electroencefalogréficas se analicen técnicas relacionadas con la extracciéon de
caracteristicas, clasificacién y tratamiento de ruido.

En Al-Fahoum y Al-Fraihat, 2014, se estudian técnicas de extraccién de rasgos
o caracteristicas representativas de los EEG, entre las cuales estdn la transfor-
mada de Fourier, onduletas, eigenvectores, espectrogramas y modelos auto-
rregresivos; se enfatiza cudles son las situaciones mas apropiadas para utilizar
una técnica en particular. En Vidacurre y col., 2009, se propone un método de
extraccion de caracteristicas inspirado en los descriptores de Hjorth; mientras
que en Oh, Lee y Kim, 2014, se comparan estos descriptores con la transfor-
mada de Fourier de tiempo corto, las caracteristicas se obtuvieron de EEG uti-
lizados para una interfaz cerebro-computadora, en ese trabajo se obtuvo una
mejor eficiencia utilizando los descriptores de Hjorth para clasificar los EEG.

Las técnicas de tratamiento de ruido o informacién no relevante también jue-
gan un papel muy importante en este tipo de problemas de clasificacion. Una
técnica muy util y de la cual existen muchos algoritmos para diferentes situa-
ciones es el andlisis de componentes independientes. En Hung y col., 2004, y
Sleight, Pillai y Mohan, 2009, se emplearon técnicas de este tipo para reducir
el ruido de los EEG y se utilizaron diferentes criterios de seleccién de compo-
nentes independientes. De estos dos, el segundo es particularmente especial
porque se utilizé la misma base de datos que en esta tesis, incluso algunos
resultados son comparables entre ambos trabajos.






Capitulo 2

Fundamentos tedricos

En la primera seccién de este capitulo se revisardn los conceptos bésicos de
electroencefalografia. En las siguientes secciones se describirdn conceptos com-
putacionales relacionados con el andlisis y descomposicion de sefiales en ban-
das de frecuencia mediante filtros, reduccién de dimensionalidad mediante
analisis de componentes independientes, extracciéon de caracteristicas y clasi-
ficacion.

Los conceptos elementales de fisiologia celular y potenciales de accién, fuertemen-
te relacionados con el origen de la actividad eléctrica cerebral, pueden ser consul-
tados en el Anexo A. La importancia de estos conceptos es que nos permiten
comprender los mecanismos bdsicos con los cuales funciona el cerebro.

2.1 El cerebro y su registro de actividad

Cada segundo en el cerebro humano se generan millones de potenciales de
accién que en su conjunto conforman la actividad eléctrica cerebral, esta acti-
vidad eléctrica varia de acuerdo a las acciones que una persona esté realizando
y es diferente en cada region cerebral, de manera que la actividad eléctrica po-
dria ser mayor en determinadas regiones cerebrales. Las corrientes eléctricas
que fluyen por la parte exterior de las membranas celulares generan campos
eléctricos, los cuales la mayoria de las veces tienen frecuencias menores a 100
Hz. Estas corrientes generan a su vez campos eléctricos y magnéticos de los
cuales nos enfocaremos en los campos eléctricos cuyo registro se lleva a cabo
mediante electroencefalogramas (EEG).

2.1.1 Division del cerebro

El cerebro se divide en dos hemisferios: izquierdo y derecho; y en cuatro l6bu-
los: frontal, parietal, occipital y temporal. En la Figura 2.1 se muestra la ubica-
cién de los 16bulos cerebrales. Cada 16bulo estd asociado a diferentes funcio-
nes, algunas de ellas son:

e Lébulo frontal: Produccion lingtiistica y oral, funciones ejecutivas y ra-
zonamiento.

e Loébulo parietal: Localizacion de la atencién visual, localizacién de la per-
cepcion tactil, movimientos voluntarios dirigidos a una meta, recepcion
de sensaciones de tacto, temperatura, dolor y manipulacién de objetos.
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e Lobulo occipital: Procesamiento de imdgenes, reconocimiento espacial,
discriminacién del movimiento y colores.

e L6bulo temporal: Memoria, percepcién y reconocimiento de estimulos
auditivos.

En la regién donde se separan los l6bulos frontal y parietal se encuentra el
drea motora asociada con los movimientos individuales de diferentes partes
del cuerpo, coordinacién y expresion del movimiento.

Lébulo parietal

Lébulo frontal

Lébulo temporal
Cerebelo

Tronco encefalico

FIGURA 2.1: Lébulos cerebrales.

2.1.2 Electroencefalografia

Las sefiales generadas en el cerebro tienen un orden de milivolts, sin embargo
al atravesar la corteza cerebral, el craneo y la piel cabelluda; éstas se reducen
al orden de microvolts, unidad que se maneja en los registros de EEG.

La forma mds utilizada para registrar un EEG es mediante la colocacién de
electrodos sobre la piel cabelluda, el sistema méds comtn (estdndar) es el sis-
tema 10-20, el cual se muestra en la Figura 2.2. En este sistema se colocan los
electrodos de tal manera que las distancias entre ellos guardan un porcentaje
del 10 % y 20 % respecto al didmetro de la cabeza.

Para identificar la regién donde se coloca un electrodo, se utiliza la siguiente
nomenclatura:

e Fp: Corteza frontopolar.
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e F: Corteza frontal.

C: Surco central del cerebro (surco de Rolando).

P: Corteza parietal.

O: Corteza occipital.

T: Corteza temporal.

A: Lébulo del oido (usualmente como referencia).

FIGURA 2.2: Sistema 10-20 para registro de EEG (imagen modifi-

cada de Sanei y Chambers, 2007), los electrodos impares se colo-

can sobre el hemisferio izquierdo, mientras que los pares se colo-
can sobre el hemisferio derecho.

A estos identificadores les sigue un ntimero o una z, si es un nimero impar,
el electrodo se coloca sobre el hemisferio izquierdo; si es un ntiimero par, se
coloca sobre el hemisferio derecho; y si es una z, se coloca sobre la divisién
entre ambos hemisferios. Entre mayor sea el namero del identificador, mas
hacia la izquierda o hacia la derecha se posiciona el electrodo.

Otro aspecto importante para el registro del EEG es el tipo de montaje, de
acuerdo a cada problema en particular, un determinado montaje puede ofrecer
ventajas sobre otro, en general se dividen en dos:
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e Montaje unipolar: También conocido como montaje referencial, en este
montaje se utilizan electrodos de referencia donde la actividad eléctrica
es minima (por ejemplo, los 16bulos de los oidos), una derivacién o canal se
forma por la diferencia de voltaje registrado entre un electrodo de registro
y un electrodo de referencia, es decir, hay igual ntimero de canales que de
electrodos de registro. La ventaja de este montaje es que conserva la in-
formacién completa de la actividad eléctrica registrada, la desventaja es
que es mas dificil detectar ruido proveniente de alguna zona especifica.

e Montaje bipolar: Las derivaciones o canales en este montaje se forman
por las diferencias de voltajes registrados por pares de electrodos adya-
centes (por ejemplo, F3-C3). La ventaja de usar este montaje es que es mas
tacil detectar ruido en un electrodo en particular aunque no se conserva
toda la informacién eléctrica registrada. Los montajes bipolares pueden
ser configurados de diferentes maneras, entre los mas comunes estan el
doble banana y el transverso, dependiendo de la configuracién varian los
pares de electrodos adyacentes. El experto es quien determina el uso de
una configuracion especifica.

Cuando se comienza a analizar un EEG es practicamente inevitable observar
ruidos en las sefales, a estos ruidos se les conoce como artefactos (Strayhorn,
2016), un artefacto es toda sefial que no proviene del cerebro y pueden ser de
origen fisiol6gico, por movimientos, ruidos ambientales, o incluso los puede
causar el mismo equipo, existen una gran variedad de artefactos, entre los mas
comunes estan:

e Parpadeos: Se reflejan principalmente en los electrodos Fpl y Fp2. En la
Figura 2.3a se muestra un artefacto originado por parpadeo.

e Musculares: Su origen se debe al movimiento de los musculos cercanos
al cerebro, por ejemplo, si se mueve la lengua o se mastica. En la Figura
2.3b se pueden observar artefactos de este tipo.

e 60 hertz: La corriente alterna con la que se alimenta el aparato genera
ruido en la frecuencia de 60 Hz. Otro tipo de aparatos que se encuentren
cerca, como el teléfono, también pueden generar ruido.

e Electrodos: Cuando un electrodo no se coloca bien, se genera ruido en
su canal o canales correspondientes. En los montajes bipolares es facil
detectar estas anomalias ya que el ruido aparecerd en los canales que
involucren al electrodo mal colocado.

En este trabajo se utilizaron los canales C3, Cz y C4 (que se colocan sobre la zo-
na motora o zona somatosensorial) puesto que en Deecke, Weinberg y Brickett,
1982; y Navin y col., 2004 se propone que estos canales registran actividad eléc-
trica en tiempo real al momento de ejecutar una accién motora o al imaginar
que se realiza la actividad. Los canales C3, Cz y C4 no son los tinicos asocia-
dos a las actividades motoras, sin embargo son los mds usados en la literatura
especializada y son los que se utilizardn por criterios de comparacion.
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(a) Artefacto por parpadeo

-
Fpl-F3+

F3-C3+

C3-P3+

P3-01+

(b) Artefacto muscular

Fp2-FBe
FB-TEe

FIGURA 2.3: Artefactos en un EEG (imagen tomada de Strayhorn,

2016). (a) Artefacto originado por parpadeo, se refleja principal-

mente en el canal Fp1-F3. (b) Artefacto originado por movimien-

tos musculares, hay un incremento general de actividad en todos
los canales de la imagen.

2.1.3 Ritmos cerebrales

Toda sefial puede ser caracterizada por sus amplitudes y frecuencias, en el caso
de los EEG, aunque las sefiales varian en cada persona, se han logrado identi-
ficar patrones comunes de acuerdo a la edad, otros patrones pueden aparecer
si se padece de algtn trastorno neurolégico.

Si se utiliza la caracterizacion por amplitudes y frecuencias, se pueden consi-
derar cuatro tipos de onda principales, a estos tipos de onda también se les
conoce como ritmos cerebrales y son los siguientes:

Delta: Su banda de frecuencia es de 0.5 Hz a 4 Hz, aparecen en suefio pro-
fundo, son de gran amplitud y en los nifios pequefios son muy comunes
en estado normal.

Theta: Su banda de frecuencia es de 4 Hz a 8 Hz, aparecen en meditacién
profunda y en el inicio del suefio, son de mediana amplitud, los nifios
mayores suelen tener este tipo de ondas.

Alfa: Con rango de frecuencia de 8 Hz a 13 Hz y amplitud baja, son co-
munes en la edad adulta y se les asocia con estados de relajacion.

Beta: Van de los 13 Hz a los 30 Hz y tienen baja amplitud, también son co-
munes en la edad adulta, sobretodo en actividades que requieren mucha
concentracion.

En la Figura 2.4 se muestran ejemplos de los ritmos generales de un EEG. En
este trabajo no se tomard en cuenta el ritmo delta debido a que no se le asocia
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FIGURA 2.4: Ritmos de un EEG y sus bandas de frecuencia, fre-
cuentemente se observa que conforme la frecuencia aumenta, la
amplitud disminuye

con actividades motoras en adultos, en cambio los ritmos theta, alfa y beta se-
ran los que mas adelante se utilicen.

Adicionalmente, en el Anexo B se presenta uno de los primeros modelos compu-
tacionales para generar ritmo alfa.

En Sanei y Chambers, 2007, Capitulo 1, se puede encontrar més informacién
sobre los diferentes ritmos cerebrales. Interpretar un EEG requiere afios de
préctica, en general son muy complejos y su procesamiento no es sencillo, en
Delamonica, 1984, se mencionan de manera detallada los temas relacionados
con los principios eléctricos, montajes, ritmos principales y sistemas para el
registro de un EEG, ademds cuenta con una excelente descripcién de EEG nor-
males en diferentes edades, EEG anormales, asi como los patrones que apare-
cen en una gran variedad de enfermedades.

2.2 Analisis y filtrado de sefales

Cuando se mide una determinada actividad a lo largo del tiempo (como su-
cede con los EEG), se obtiene una sefial en el dominio del tiempo, en algunos
casos al observar en este dominio la gréfica de la sefial se pueden notar com-
portamientos como tendencia, ciclicidad o estacionalidad, sin embargo los EEG
son sefiales muy aleatorias y el andlisis en el dominio del tiempo puede no ser
suficiente. Una practica comtn es transformar la sefial hacia el dominio de la
frecuencia, donde se obtiene una nueva sefial, también conocida como espectro,
con la cual se puede ampliar el anélisis de la sefial original.
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2.21 Tipos de sefiales y muestreo

En general, las sefiales se pueden dividir en continuas y discretas. Para conver-
tir una sefial continua a discreta se realiza un muestreo en el que se seleccio-
nan valores de la sefial continua cada cierto tiempo, cada uno de estos valores
también se discretiza en funcién de la resolucién del convertidor, otro aspecto
importante es la tasa de muestreo, es decir, el nimero de muestras que se obtie-
nen por segundo, una forma de determinar esta tasa es mediante el Teorema de
Nyquist o Teorema de muestreo:

fm =2/ 2.1)

donde f,, es la frecuencia de muestreo y f; es la frecuencia a partir de la cual
la sefial no tiene mas componentes.

Las biosefiales generadas por el cerebro (EEG) son continuas y el electroence-
falégrafo las discretiza, por ejemplo, a 160 muestras por segundo, esta tasa de
muestreo es suficiente para conservar componentes de hasta 80 Hz, recorde-
mos que la informacién importante de los EEG esta por debajo de los 50 Hz.
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FIGURA 2.5: Sefial en dominio del tiempo y su espectro. (a) La se-

fal estd compuesta por sinusoidales de 20 Hz, 30 Hz y 40 Hz. (b)

El espectro de la sefial original muestra picos en los componentes
de frecuencia anteriores.
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2.2.2 Transformada de Fourier de tiempo corto

Para transformar una sefial en el dominio del tiempo hacia el de la frecuencia
se usa la Transformada Discreta de Fourier (DFT):

=

— 27 f

X(f) = z(n)e " ¥" k=0,1,...N—1 (2.2)

n

Il
=)

donde z(n) es la sefial en el dominio del tiempo, i es la unidad imaginaria y NV
es el nimero de muestras, en particular, si N es una potencia de dos se puede
utilizar la Transformada Rdpida de Fourier (FFT), la cual utiliza un algoritmo que
requiere un menor nimero de operaciones, es posible agregar ceros a la sefial
para poder utilizar la FFT. En la Figura 2.5 se muestra una sefial compuesta
por tres sinusoidales de 20 Hz, 30 Hz y 40 Hz, asi como su espectro donde se
presentan picos en las frecuencias indicadas.
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FIGURA 2.6: Sefial sinusoidal con frecuencias crecientes y su es-

pectrograma. (a) Cada segundo aumenta la frecuencia en 1 Hz.

(b) El espectrograma muestra cémo varian los componentes de
frecuencia a lo largo del tiempo.

Una forma de evitar discontinuidades al principio y al final de una sefial es
mediante las funciones de suavizado, una de ellas es la ventana de Hamming:

2mn

v(n) = 0.5383 — 0.4616 x cos(N —

) (23)
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La Transformada de Fourier es mds efectiva para analizar sefiales estacionarias,
es decir, si una sefial cambia su comportamiento a lo largo del tiempo, no se
conocerdn estos cambios, s6lo se tendrd un resumen general. Una alternativa
para analizar sefiales no estacionarias (como los EEG) es el uso de la Trans-
formada de Fourier de tiempo corto (STDT), en esta técnica la sefial se divide en
segmentos cortos y a cada uno de estos segmentos se le aplica la DFT, con esto
se puede construir un espectrograma y observar cémo cambian los componentes
de frecuencia a lo largo del tiempo:

o0
X(m, f)= Z z(n)v(n —m)e "N " (2.4)
n=—oo

donde m es el desplazamiento de la ventana v con la que se toman segmen-
tos progresivamente a lo largo de toda sefial, entre mds cortos sean los des-
plazamientos, mayor resolucién tendré el espectrograma. En la Figura 2.6 se
muestra una sefial sinusoidal (64 muestras por segundo) en la que cada segun-
do se aumenta la frecuencia desde 1 Hz hasta 30 Hz, también se muestra su
espectrograma.
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FIGURA 2.7: Espectrograma de un EEG, la actividad se concentra
principalmente por debajo de los 30 Hz, sobretodo en la banda
alfa y en las frecuencias mas bajas.

En la Figura 2.7 se presenta el espectrograma de un EEG con un minuto de
duracién, se puede apreciar que la mayor parte de la actividad estd presente
en frecuencias menores a 30 Hz.
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Finalmente, mientras que con la DTF el andlisis de las sefiales se limita tinica-
mente al dominio de la frecuencia, con la STFT se hace un andlisis mas comple-
to sobre el dominio del tiempo-frecuencia. En Al-Fahoum y Al-Fraihat, 2014
se presenta un estudio donde se comparan diversas técnicas de analisis en
los dominios de la frecuencia y del tiempo-frecuencia. Otra herramienta muy
utilizada para el andlisis del tiempo-frecuencia son las onduletas, que utilizan
funciones diferentes a las sinusoidales para descomponer las sefiales, ademads
realizan un andlisis multiresolucion en el que se establecen bandas de frecuen-
cia y cada una de ellas se analiza con diferente resolucién en lugar de apli-
car una misma ventana para todas las bandas como sucede con la STFT, en
UNICEN, 2006, esta disponible una introduccién a las onduletas y en Gand-
hi, Ketan y Anand, 2011, se compara el uso de diferentes onduletas para la
clasificacion de EEG.

2.2.3 Descomposicion en bandas de frecuencia

Por el tipo de banda que se desea conservar, los filtros se pueden clasificar en
cuatro: pasa-bajas, pasa-altas, pasa-bandas y supresor de bandas.

En el disefio de un filtro se deben considerar las siguientes caracteristicas:

e Frecuencias de corte: Rangos de frecuencia en los que, dependiendo del
filtro, se conservardn o eliminaran los componentes de frecuencia.

¢ Rizo: Es la maxima desviacién que puede tener la atenuacién respecto
a la ganancia, el valor de ganancia idealmente es de uno sobre la banda
deseada y de cero sobre la banda no deseada, la ganancia se puede enten-
der como el nivel de conservacién de un componente de frecuencia después
de aplicar el filtro.

e Atenuacién en la banda suprimida: La atenuacién minima que deben
tener los componentes de frecuencia de la banda no deseada, entre més pe-
querio sea este valor, mayor ganancia tendrdn los componentes no desea-
dos.

e Banda de transicién: Banda entre el rango de frecuencias permitido y el
rango de frecuencias rechazado.

Una manera de filtrar una sefial en el dominio del tiempo es mediante el uso
de filtros de respuesta al impulso finita (FIR):

y(n) = B(k)z(n—k) 2.5)

donde z e y son la entrada y salida del sistema, b es un arreglo con los coefi-
cientes del filtro y M es el orden del filtro. Los filtros FIR sélo dependen de las
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FIGURA 2.8: Filtros Butterworth. Se conserva la informacién de
las bandas deseadas aunque las bandas de transiciéon son prolon-
gadas.

entradas anteriores al sistema. Otra forma de filtrar la sefial es utilizando fitros
de respuesta al impulso infinita (IIR):

y(n) =Y Blk)z(n—k)+ > A(j)y(n —j) (2.6)

donde Ay B son arreglos con los coeficientes del filtro, M y N son el ntimero de
coeficientes, usualmente M/ = N y a este valor es el orden del filtro. Los filtros
IIR dependen tanto de las entradas como de las salidas anteriores, requieren un
mayor numero de célculos pero su eficiencia es mejor, por lo que si el tiempo
de procesamiento no es un factor determinante, es mas recomendable utilizar
filtros IIR.

Existen varios tipos de filtros IIR, entre los mas populares estan el Butterworth,
el Chebishev Tipo I 'y el Chebishev Tipo 1I, para ilustrar las ganancias que entrega
cada uno de ellos, se disefiardn cuatro filtros para las bandas delta, theta, alfa y
beta respectivamente. Un aspecto a considerar es que el filtro de la banda delta
requiere una banda de transicién muy corta por el lado izquierdo, un filtro
pasa-bandas puede no satisfacer esta restricciéon, una alternativa es combinar
un filtro pasa-bajas con uno pasa-altas.
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FIGURA 2.9: Filtros Chebishev Tipo I, rizo de -1 db. Las bandas
de transicién son cortas pero se pierde informacién de las bandas
deseadas.

En la Figura 2.8 se muestran las ganancias utilizando filtros Butterworth, den-
tro de la banda deseada hay una ganacia del 100 %, es decir, se conserva toda la
informacién de las bandas deseadas, sin embargo la banda de transicién puede
llegar a prolongarse demasiado, permitiendo que se conserve algo de informa-
cién de las bandas no deseadas.

La banda de transicion de un filtro Chevishev Tipo I es més corta, aunque tiene
rizo sobre las bandas deseadas, un rizo de -1.5 db dejard una ganancia minima
de 0.84 sobre la banda deseada:

D =20 x logio(9g) (2.7)

donde D son los decibeles que se le permiten alcanzar al rizo a través de la
ganancia deseada g. En la Figura 2.9 se muestran las ganancias de los filtros
Chevishev Tipo I con un rizo de -1 db.

Por su parte, los filtros Chebishev Tipo II, entregan una ganancia del 100 % en
una parte de la banda deseada, las bandas de transicién son cortas, la desven-
taja es que deja una ganancia sobre la banda no deseada, entre més atenuacion
se desee sobre la banda no deseada, menor serd el rango donde la ganancia es
de uno sobre la banda deseada, por ejemplo, en la Figura 2.10 se muestran las
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FIGURA 2.10: Filtros Chebishev Tipo II, atenuacién minima de

-20 db. Se conserva la informacién deseada y la banda de transi-

cion es corta pero también se conserva hasta el 10 % de los com-
ponentes no deseados.
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nan los componentes no deseados, sin embargo también se elimi-
na mucha informacién importante.



18 Capitulo 2. Fundamentos tedricos

respuestas en frecuencia usando una atenuacién de -20 db (ganancia méaxima
del 10 %) sobre la banda no deseada. Si en cambio la atenuacién es de -60 db
(ganancia maxima del 0.1 %, practicamente eliminando las bandas no desea-
das), también se perderd informacién en las bandas deseadas como se muestra
la Figura 2.11 donde la banda delta nunca llega a tener una ganancia de uno.
En la Figura 2.12 se muestra un nivel de atenuacién mas equilibrado de -34 db
(2% de ganancia) en las bandas rechazadas, conservando muy poca informa-
cién de esas bandas y dejando una ganancia superior a 0.8 sobre las bandas
deseadas.

Un filtro Chebyshev Tipo II con -34 db de atenuacién es muy adecuado si se
quiere una sefial en bandas debido a que se conserva casi toda la informacién
de la bandas deseadas y muy poca de las bandas no deseadas, ademds de que
las bandas de transicién entre las bandas de paso y las de rechazo también son
suficientemente cortas. En la Figura 2.13 se muestra un segmento de EEG y el
mismo segmento después de aplicar un filtro pasabandas de 4 Hz a 30 Hz. De
esta manera se puede descomponer una sefial en diferentes bandas de interés
y analizar su comportamiento por separado.

En Palaniappan, 2010, Capitulo 4, se presenta una introduccion a los diferen-
tes tipos de filtros, filtrado en el dominio de la frecuencia y técnicas para su
disefio.
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FIGURA 2.13: Filtrado de un EEG. (a) EEG original. (b) EEG con-
servando tinicamente los componentes desde 4 Hz hasta 30 Hz.
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2.3 Reduccion de dimensionalidad

Es posible que un problema de clasificaciéon se tengan demasiadas caracteris-
ticas o dimensiones, incluso el desempefio del clasificador podria disminuir si
se utilizaran todas ellas. Por otro lado, entre menos dimensiones se manejen,
menor serd el nimero de operaciones requeridas para el entrenamiento del
clasificador. La manera mas sencilla de reducir las dimensiones es simplemen-
te seleccionando las caracteristicas que se consideren mds importantes, aun-
que en algunos problemas no es facil identificar tales carcteristicas y se requie-
ren técnicas mds avanzadas, entre estas técnicas estan el andlisis de componentes
principales (PCA) y el andlisis de componentes independientes (ICA).

En problemas donde se tienen N observaciones posiblemente correlacionadas,
es decir, que por lo menos una de las variables observadas puede aportar in-
formacion de otra variable observada; el PCA devolvera M (M < N) observa-
ciones o componentes principales con la propiedad de ser linealmente incorrelados.
Si los componentes originales se sustituyen por el menor niimero de compo-
nentes principales, entonces la dimensionalidad serd reducida.

En otro tipo de problemas, si las observaciones se asumen ser independientes,
la técnica de ICA es mas adecuada, por ejemplo, si en una habitacién hay cinco
micréfonos y cinco personas hablando, cada microfono registrara de manera
independiente la voz de cada persona con diferente intensidad, un algoritmo
ICA tratara de separar las cinco voces utilizando la informacién que cada mi-
créfono registr6, un planteamiento similar sucede con los EEG, donde cada
electrodo registra una mezcla de actividad y se tratan de recuperar los compo-
nentes independientes provenientes de diferentes dreas del cerebro, de acuerdo
al problema, algunos componentes independientes serdn mds importantes que
otros (entre los cuales puede haber ruido).

2.3.1 Analisis de componentes independientes

En un problema de andlisis de componentes independientes (ICA), se tienen
observaciones z1, s, ..., z,, correspondientes a n variables aleatorias, las cuales
son combinaciones lineales de las variables latentes sy, ss, ..., $,,, €s decir,

Ti = ;181 + AipS9 + ... + AipSp, 1 =1,...,n (2.8)

donde a;;,%,j = 1, ..., n son coeficientes reales. En los modelos ICA se describe
cOémo es que un cojunto de observaciones z es generado por un proceso de mez-
cla de componentes s no observados, por lo que su objetivo es estimar tanto los
coeficientes a;; como los componentes independientes s; a partir de las obser-
vaciones z;. La Ecuacién 2.8 se puede vectorizar mediante una matriz de mezcla
A con los coeficientes a;;:

x = As (2.9)
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La Ecuacion 2.9 representa el modelo ICA bésico que para muchos problemas
es suficiente. Para simplificar los calculos, en este modelo base se hacen algu-
nas restricciones que en modelos més avanzados pueden ser omitidas:

1. Los componentes independientes se asumen ser estadisticamente indepen-
dientes: Cuando dos variables y; y y» son independientes, la informacién
proporcionada por y; no aporta informacién de y, y viceversa, formal-
mente, la funcién de densidad de probabilidad mutua de las variables y; es
igual al producto de las probabilidades marginales de y;:

P(Y1: Y2, - Yn) = Pr(y1)p2(y2)s s P (Yn) (2.10)
donde p es la probabilidad de ocurrencia.

2. Los componentes independientes deben tener distribuciones no gaussia-
nas: Durante la estimacion del modelo ICA, se utilizan cumulantes de alto
orden como la curtosis para medir la no gaussianidad de la distribuciéon
de las variables y cuando éstas son proyectadas sobre diferentes vectores,
la medicién de la no gaussianidad siempre serd de cero si la distribucién
es perfectamente gaussiana, haciendo que sea casi imposible determinar
el modelo ICA para ese tipo de variables.

3. La matriz de mezcla es cuadrada: Una vez estimada la matriz de mezcla
A, se tiene que obtener su matriz inversa A~! para calcular los componen-
tes independientes:

s=A"1z (2.11)

Generalmente una matriz no cuadrada no tiene matriz inversa. Ademas,
esta restriccién hace que el nimero de componentes independientes sea
igual al nimero de variables observadas, en cualquier caso, debido a que
5y A no se conocen, el orden de los componentes independientes podria
tomar cualquier valor, por lo que este orden no se puede determinar.

4. Tanto las variables observadas como los componentes independientes es-
tan centrados: La media ¢ = 0. Cuando esta restriccion no se cumpla,
simplemente hay que restar la media de las variables observadas no cen-
tradas "

r =1 — Ex] (2.12)

En consecuencia, los componentes independientes también estardn cen-
trados:

E[s] = A" E[1] (2.13)

mientras que la matriz de mezcla permanece igual. Una vez estimados
los componentes independientes, se suma nuevamente la media para res-
tablecerla.
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Preprocesamiento

Una vez centradas las variables de acuerdo a la Ecuaciéon 2.12, las variables
observadas x se blanquean para obtener un vector = con componentes incorre-
lados y de varianzas igual a uno:

Bz =1 (2.14)

donde I es la matriz de identidad. Una manera de blanquear es por medio de la
descomposicion de los eigenvalores de la matriz de covarianza de x:

E[za"] = VAVT (2.15)

donde V es la matriz ortogonal de eigenvectores y A es la matriz diagonal de ei-
genvalores, el blanqueamiento se obtiene de la siguiente manera:

T=VA VIV, (2.16)

El proceso de blanqueado convierte la matriz de mezcla A en una nueva matriz
ortogonal A:

T=VA2VTAs = As (2.17)

La importancia de tener una matriz de mezcla ortogonal A es que el espacio
de basqueda para la matriz de mezcla se restringe tinicamente a las matrices
ortogonales, en lugar de tener que estimar los n* parametros que pertenecen a
la matriz de mezcla original A.

El proceso de preprocesamiento es muy importante ya que reduce de manera
importante la complejidad del problema, se dice que al centrar y blanquear
las variables observadas se ha resuelto la mitad del problema. En el resto de
esta seccion se asumird que los datos han sido preprocesados conforme se ha
descrito hasta este punto.

Maximizacién de la no gaussianidad y FastICA

De acuerdo al teorema del limite central, la distribucion de la suma de variables
aleatorias independientes tiende a ser gaussiana. Para determinar un com-
ponentente independiente y se necesita una combinacion lineal de z;, o sea,
y = bl = >, biz;, donde b es el vector que se quiere determinar. Como
y = bTAs, el componente independiente y también puede ser visto como una
combinacion lineal de s; con coeficientes ¢ = b’ A, en resumen, tenemos que

y=bz=q"s =) as (2.18)

A medida que los coeficientes ¢ cambien, la distribucion y = ¢’'s también lo
hara (asumiento que los s; tienen la misma distribucién no gaussiana), consi-
derando el teorema del limite central, y = ¢”'s serd més gaussiano que cual-
quiera de los s;, dehecho la menor gaussianidad se obtendra cuando y = s;, en
ese caso, solo un elemento ¢; de ¢ sera diferente de cero.
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En la préctica no se conoce ¢ pero como ¢''s = b’z se puede variar el vector
by observar como cambia la distribucion de b”z. Un criterio de selecciéon para
el vector b es aquel que maximice la no gaussianidad de b”z, ese vector corres-
ponderia al ¢ que tinicamente tiene un componente diferente de cero, por lo
que y = b"x = ¢''s equivale a uno de los componentes independientes.

Por otro lado, una vez que las variables han sido blanqueadas, se puede restrin-
gir que el vector b sea unitario, es decir, ||b|| = 1, con lo que todas las posibles
combinaciones b’z se pueden interpretar como proyecciones sobre una linea
acotada por el vector b, que por ser unitario yace sobre una hiperesfera unitaria.
Cada punto de la hiperesfera unitaria representa una posible proyeccion.

Una forma clésica de medir la gaussianidad de una variable aleatoria y es me-
diante el cumulante de cuarto orden curtosis, que para una variable centrada
es

curt(y) = Ely'] — 3(E[y’])* (2.19)

Sila variable y ademads estd blanqueada, es decir, E[y?] = 1, la curtosis se puede
simplicar a

curt(y) = E[y*] (2.20)

Cuando y tiene una distribucién gaussiana, entonces curt(y) = 0, para la ma-
yoria de las variables no gaussianas curt(y) # 0.

Para ilustrar la maximizacién de la no gaussianidad, se creardn dos vecto-
res s; y se con distribucién uniforme y se van a mezclar de tal manera que
z1 = [2 3]7[s1 s9] y o = [1 1]7[s1 s3], de manera similar se hara con dos vec-
tores gaussianos, en las Figuras 2.14 y 2.15 se muestran los de los vectores s,
y s, con distribucién uniforme y con distribucién gaussiana respectivamente.
Posteriormente, en las Figuras 2.16 y 2.17 se muestran los pares de las mezclas
71y 2 uniformes y gaussianas respectivamente, se puede notar que en el caso
gaussiano la forma de la distribucion no cambia significativamente. Una vez
que se han generado las mezclas, éstas se proyectan hacia diferentes puntos
del circulo unitario y se mide la gaussianidad de cada proyeccién, los puntos
donde se maximiza la no gaussianidad representan los vectores b que al mul-
tiplicarse por © = [z x3] devuelven los componentes independientes. En el
caso de las distribuciones uniformes, la curtosis es de -1.19 y las proyecciones
con menor gaussianidad estdan en 76° y 166°; en las distribuciones gaussianias,
a pesar de que también hay minimos, hay que observar que la gaussianidad
casi no varia, la poca variacién se debe a que la curtosis es de 0.03, en variables
gaussianas perfectas no habria variacion y por lo tanto no se podria determinar
un minimo como se muestra en Figuras 2.18 y 2.19.

En la practica la curtosis no es un método robusto ya que es sensible a anoma-
lias, otra medida muy utilizada y méas robusta para medir la no gaussianidad
es la negentropia, la cual se basa en la entropia, una medida que a su vez es muy
utilizada en teoria de informacion para medir qué tanta informacién aporta una
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FIGURA 2.14: Dos variables con distribucién uniforme.
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Variable X1 gaussiana

FIGURA 2.15: Dos variables con distribucién gaussiana.
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das al proyectarse sobre el sobre el circulo unitario, la gaussiani-
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proyecciones se obtienen nuevamente los componentes indepen-
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FIGURA 2.19: Gaussianidad de las variables gaussianas mezcla-

das al proyectarse sobre el circulo unitario, a pesar de que hay

minimos, la gaussianidad varia muy poco (entre -0.21 y 0.02) de-

bido a que la curtosis es de 0.03, cuando ésta vale cero no hay
ninguna variacion.
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variable, entre mds aleatoria es una variable, més dificil es de predecir y ma-
yor serd su nivel de entropia. La entropia diferencial de un vector aleatorio y con
densidad p,(n) se define como

H(y) = — / py(m)log(py(n))dn (2.21)

donde p,(n) es la probabilidad de ocurrencia de un valor 7. Una variable gaus-
siana tiene mayor entropia comparada con otras distribuciones de igual va-
rianza, para medir la no gaussianidad de tal manera que valga cero si la varia-
ble es gaussiana y sea no negativa en los demds casos, se emplea la negentropia
J:

J(Yy) = H(Ygauss) — H(y) (2.22)

donde yyquss €5 una variable aleatoria gaussiana con la misma varianza que y
(o matriz de covarianza cuando se trate de multiples variables), sin embargo
el calcular la negentropia puede ser complicado y la mejor opcién es hacer una
aproximacién, una forma de aproximacién es mediante la proporcién:

J(y) o< (E[G(y)] — E[G(v)])* (2.23)

donde v es una variable gaussiana estandarizada mientras que G es una funcién
no cuadréatica, particularmente se consideran ttiles las siguientes funciones G:

G(y) = log(cosh(y)) (2.24)

G(y) = —exp(—y*/2) (2.25)

Anteriormente se mostré que para encontrar la médxima no gaussianidad de
una variable, se hacian proyecciones sobre un circulo unitario (que se puede
generalizar a una hiperesfera), sin embargo en un problema real de mayores
dimensiones serfa muy costoso probar con una enorme cantidad de proyec-
ciones, en general en este tipo de situaciones se utilizan los gradientes, que son
vectores que apuntan hacia donde existe mayor variacién y que iterativamente
llegan hasta un minimo o méaximo (local o global) y aunque es posible utilizar-
los en los algoritmos ICA, existen mejores alternativas para converger hacia la
mejor proyeccién en un menor nimero de iteraciones y sin tener que propor-
cionar una tasa de aprendizaje, esto se logra mediante algoritmos de punto fijo,
utilizando la negentropia como métrica, las operaciones en esta etapa son

b+ Elzg(b'z)] — Elg'(b"z))b (2.26)

b b/||b]| (2.27)

donde g puede ser la derivada de las Ecuaciones 2.24 o0 2.25; o bien, alguna de
las siguientes ecuaciones:

9(y) = tanh(y) (2.28)
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9(y) =y x exp(—y>/2) (2.29)

9(y) =y (2.30)

¢ es la derivada de ¢ y b se inicializa aleatoriamente con la restriccién de que
sea unitario, dehecho para garantizar esta restriccion se aplica la Ecuacién 2.27
en cada iteracién. En andlisis de componentes independientes, a este tipo de
convergencias se les conoce como FastICA.

Hasta este punto se ha asumido que se desea encontrar un s6lo componente
independiente, para estimar mas de un componente independiente se conside-
ra que los diferentes vectores b; son ortogonales en el espacio blanqueado, para
estimarlos se puede ejecutar el algoritmo para un s6lo componente varias ve-
ces utilizando los vectores by, bs, ..., b,, para prevenir que dos vectores conver-
jan hacia el mismo méximo, se ortogonalizan los vectores by, b, ..., b, después
de cada iteracién, una de las formas de ortogonalizacién es la ortogonalizacion
deflacionaria mediante el método de Gram-Schmidt donde una vez estimado un
vector b, se le restan las proyecciones de los p vectores previamente estima-

dos:

p

bpir < by — Y (b 10;)b; (2.31)

J=1

después de lo cual b, ; se vuelve a normalizar.

De esta manera es como funcionan los algoritmos FastICA para varios com-
ponentes independientes. Una referencia muy completa acerca de andlisis de
componentes indepentientes es Hyvérinen, Jarhunen y Oja, 2001, donde se
abordan los conceptos estadisticos y de teoria de informacién fundamenta-
les, se explica con mayor detalle el razonamiento detras de los algoritmos ICA,
asi como los algoritmos mismos, variantes para diferentes situaciones, entre
muchas otras estrategias.

2.4 Técnicas de extraccion de caracteristicas en bio-
sefales

En todo problema de clasificacién, es muy importante seleccionar los rasgos o
caracteristicas que pueden distinguir a un objeto de los demds, por ejemplo,
si se desea identificar el sexo de una persona, se lograra una mejor clasifica-
cién si utilizamos como caracteristica el cabello, el bello facial o la complexién,
en cambio, si consideramos los ojos o la nariz, la eficiencia de la clasificacion
serd inferior aunque se utilice un mejor método de clasificacion. Para las sefiales
en general, existen una gran variedad de técnicas de extraccion de caracterfs-
ticas, algunas mds adecuadas que otras de acuerdo al problema, una técnica
atil para problemas simples puede ser la seleccién de valores del espectro o
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del espectrograma de la sefial, el problema es que estos valores no necesa-
riamente representan al contenido original de toda la sefial y pueden no ser
suficientes para caracterizarla adecuadamente, dos técnicas ttiles para extraer
caracteristicas representativas de una sefial son los modelos autorregresivos y los
descriptores de Hjorth.

2.4.1 Modelo autorregresivo para la estimacion del espectro

Una forma de extraer caracteristicas de una sefial es mediante un modelo auto-
rregresivo (AR), estos modelos asumen que una muestra se relaciona con una
combinacion lineal de las p muestras anteriores, donde p es el orden del mddelo,
lo cual también tiene utilidad en la prediccion de valores futuros. Los mode-
los AR estdn entre los més sencillos dentro de toda una familia de médelos
utilizados para el andlisis de series de tiempo entre los cuales también estan los
modelos de media mévil (MA), los modelos autorregresivos de media moévil
(ARMA), que ademds pueden ser integrados (ARIMA), entre otros. En Shum-
way y Stoffer, 2000 se describen algunos de estos modelos, asi como algunos
criterios para seleccionar sus parametros de manera adecuada.

El modelo AR o todo-polos para una sefial  se expresa de la siguiente forma:

p
x(n) = Z apx(n — k) + e(n) (2.32)
k=1
donde a es un arreglo con los p coeficientes del modelo y e(n) es ruido gaus-
siano. Uno de los métodos para determinar los coeficientes es mediante el mé-
todo de la autocorrelacién, primero se aplica algin tipo de ventana a la sefial,
como la descrita en la Ecuacién 2.3 para obtener:

xy(n) = v(n)z(n) (2.33)

donde v(n) es la ventana seleccionada, posteriormente se busca minimizar la
energia £ de la sefal residual e(n):

E =) (xu(n) - Z apToy(n — k)2 (2.34)

Para encontrar los valores a que minimizan F, se establece 22 5. = U, conk =
1,2,...,p. Una forma de resolver este problema es mediante el Algorltmo de
Levmson Durbin utilizando los primeros p coeficientes de la autocorrelacion de
z,(n), en Islam, 2000, se desglosa este procedimiento con mayor detalle, ade-
mads se mencionan otros métodos para encontrar los parametros de un modelo
AR.

Unos cuantos coeficientes AR pueden ser suficientes para represenar a una se-
fal compuesta por miles de muestras, motivo por el que se utilizan mucho en
procesamiento de voz o en compresion de sefiales. Un método intuitivo para
verificar si los coeficientes son adecuados es estimando el espectro de la sefial
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original mediante la respuesta en frecuencia de los coeficientes AR. En la Figu-
ra 2.20 se compara el espectro de un EEG con la respuesta en frecuencia de un
modelo AR de orden 20.
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FIGURA 2.20: Espectro de un EEG y su estimacion. (a) Espectro

obtenido mediante la transformada de Fourier. (b) Respuesta en

frecuencia de los coeficientes autorregresivos obtenidos a partir
de la senal original.

2.4.2 Descriptores de Hjorth

Los descriptores de Horth se utilizan para representar a una sefial con tres
valores: actividad, movilidad y complejidad.

La actividad representa la potencia o energia promedio de la sefial y se obtiene
por medio de la varianza de la misma:

Yo (2(0) = 1)
A, = N (2.35)
La movilidad representa la frecuencia media de la sefial, para obtenerla se divide
la desviacion estdndar de la primera derivada de la sefial entre la desviacion
estdndar de la sefial original:

M, = (2.36)
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FIGURA 2.21: Sefial con actividad creciente. A medida que la am-
plitud de la sefial aumenta, la energia promedio crece.
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FIGURA 2.22: Sefial con movilidad creciente, este crecimiento se
debe a que la frecuencia de la sefial se va incremendo.
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donde 2’ = % y se obtiene con las diferencias de dos muestras consecutivas,
es decir, 2'(n) = x(n) — x(n — 1). El tercer descriptor, es decir, la complejidad,
mide los cambios de la frecuencia:

M,

Mﬂ?
En la Figura 2.21 se muestra una sinusoidal con amplitud creciente en cada
segundo, la actividad aumenta junto con la amplitud, para esa misma sefial
la movilidad y la complejidad permanecen constantes. Por otro lado, si en la
sinusoidal solo aumenta la frecuencia y la amplitud permanece constante, es
la movilidad la que aumenta y los descriptores de actividad y complejidad
permanecen constantes como se muestra en la Figura 2.22. Por dltimo, en la
Figura 2.23 se muestra una combinacion de la sefial anterior con otra de mis-
mas frecuencias pero a la mitad, el resultado es una sinusoidal con cambios de
frecuencia donde el descriptor de complejidad también varia.

C, =

(2.37)
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FIGURA 2.23: Sefial con complejidad variable. Las variaciones de
este descriptor se deben a los cambios de frecuencia de la sefial.

En Vidacurre y col., 2009, se utilizan los descriptores de Hjorth como técnica de
extraccion de caracteristicas en EEG. Finalmente, otros métodos sencillos para
la extraccion de caracteristicas son descritos en Palaniappan, 2010, capitulo 5.
Por si sola una técnica puede no dar buenos resultados, a veces es necesario
combinar diferentes técnicas, por ejemplo, los descriptores de Horth o los coe-
ticientes autorregresivos pueden ser extraidos de sefiales previamente filtradas
para que las caracteristicas no capten informacién de frecuencias no deseadas.
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2.5 Técnicas de clasificacion de datos

Una vez que se han seleccionado las caracteristicas mds representativas para
describir las muestras de un conjunto a clasificar, se debe elegir un método
de clasificacion. La seleccién del método de clasificacion se debe hacer con-
siderando la cantidad, tipo o estructura de los datos a clasificar, esto con el
objetivo de obtener el mejor rendimiento posible.

2.5.1 Tiposy métodos comunes de clasificacion

A grandes rasgos, existen dos tipos de clasificacién: no supervisada o agrupa-
miento y supervisada.

Clasificacién no supervisada

En este tipo de problemas no se conoce desde un principio la clase o grupo de
pertenenecia de ninguna muestra, los algoritmos de clasificacién no supervi-
sada forman grupos y en base a algtin criterio asignan cada muestra a uno de
los grupos. Entre los métodos de agrupamiento més populares estén:

e Métodos de particionado: Suelen utilizar medidas de distancia para se-
parar muestras, por lo que no tienen problema en hacer separaciones en
forma esférica. Una desventaja es que se tiene que especificar el nimero
k de grupos que se van a crear, es decir, dado un cojunto de datos D, n
muestras y k grupos a formar, el algoritmo organiza las muestras en los
k grupos basandose, por ejemplo, en alguna medida de similitud como la
distancia euclidiana. El algoritmo mds popular de este tipo es el k-Mearns,
en el cual se crean centroides o puntos que representan el centro de un
grupo, las muestras se asignan al grupo con el centroide mas cercano, los
centroides se van ajustando hasta que no haya cambios significativos.

e Métodos heuristicos: Realizan el agrupamiento en mdltiples niveles por
medio de drboles de grupos, por ejemplo, si se tiene un conjunto de datos
que representan animales, se puede hacer una clasificacion muy gene-
ral en animales terrestres o animales marinos; o bien, se puede aumentar el
nivel de clasificacion a reptiles, aves, mamiferos, peces o crustaceos; o inclu-
so se puede clasificar detalladamente en animales especificos. Se puede
partir desde algo muy general a algo muy especifico mediante algorit-
mos divisivos como el algoritmo DIANA o viceversa mediante algoritmos
aglomerativos como el AGNES.

e Métodos basados en la densidad: Separan grupos de alta densidad utili-
zando regiones de baja densidad como separadores, son efectivos cuan-
do los grupos tienen formas arbitrarias ya que no comparan distancias
directamente contra un centroide, més bien un grupo va creciendo mien-
tras se encuentre una alta concentracién de vecinos de los objetos que ya
estan en el grupo. Un algoritmo de este tipo es el DBSCAN.
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En Han, Kamber y Pei, 2012, capitulo 10, se proporcionan de manera detallada
estos y otros algoritmos de agrupamiento, médidas de similitud comunes y
otras técnicas que pueden ser incorporadas para mejorar el agrupamiento.

Clasificacién supervisada

En este tipo de problemas se cuenta inicialmente con un conjunto de mues-
tras o conjunto de entrenamiento del cual se conocen las clases de pertenencia de
cada una de sus muestras, el algoritmo de clasificacién supervisada utiliza el
conjunto de entrenamiento para establecer los criterios con los que se asigana-
rén las clases de pertenencia a las muestras que atin no las tienen. Este tipo de
clasificacién es ttil en problemas donde se tenga un conjunto finito de clases
definidas, por ejemplo, cuando se desea determinar si otorgar o no un crédi-
to a una persona; o realizar un diagnoéstico médico a partir de un conjunto de
sintomas. En cambio, cuando las posibles clases son numéricas e infinitas, se
tratard de un problema de regresién en donde se utilizan técnicas diferentes.

Entre los algoritmos mads sencillos de clasificacién estan los drboles de decisién,
donde los nodos no terminales evaltian una caracteristica (por ejemplo, Actividad
alfa) y los nodos terminales representan una clase (por ejemplo, Voluntario 1), en
la Figura 2.24 se muestra un ejemplo de arbol de decisién para determinar si,
considerando la actividadad alfa y la movilidad alfa, una muestra pertenece al
voluntario 1 o al voluntario 2.

[ Actividad alfa ]

= 200

{ Movilidad alfa } [ Maovilidad alfa ]

[ Voluntario 1 ] [ Voluntario 2 ] [ Voluntario 1 J

FIGURA 2.24: Ejemplo de 4rbol de decisién. Dependiendo de los

valores que tengan las caracteristicas Actividad alfa y Movilidad

alfa, se clasificara la muestra como perteneciente a Voluntario 1 o
a Voluntario 2.
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Para establecer las reglas de un arbol de decision se utiliza el conjunto de en-
trenamiento, sin embargo, en problemas reales casi siempre sucederd que aun-
que se tengan las mismas condiciones se pueden tener diferentes decisiones o
clases, para resolver este problema se utilizan probabilidades condicionales, por
ejemplo, si se tiene un conjunto de datos de pacientes a los que se les midi6 la
temperatura y se encontra que, entre los que tenian mas de 38° C, el 75 % de los
pacientes tenia resfriado, se podrd decidir con cierta confianza si un paciente
tiene o no resfriado a partir de su temperatura. A este tipo de algoritmos tam-
bién se les conoce como clasificadores Bayesianos.

Tanto los arboles de decisiéon como los clasificadores Bayesianos funcionan me-
jor con datos categoricos, pero si las caracteristicas son datos cuantitativos y ade-
mds provienen de una estructura més compleja (como el cerebro) se requieren
métodos méas avanzados, dos de los métodos de clasificacién supervisada que
mas se utilizan en este tipo de problemas (incluyendo problemas dentro del
drea de médicina) son las mdquinas de soporte vectorial (SVM), de las cuales se
hablard con mayor detalle en la siguiente seccidn; y las redes neuronales de retro-
propagacion. Una red neuronal es un conjunto de unidades o neuronas de entrada
o salida en donde cada conexién tiene un peso asociado. Durante la etapa de
entranamiento, la red neuronal ajusta los pesos de las conexiones con el ob-
jetivo de minimizar el error de prediccién del conjunto de entrenamiento. Es
importante seleccionar adecuadamente la topologia o estructura de la red neu-
ronal, por ejemplo, el nimero de capas, el niimero de neuronas de cada capa o
las funciones de transicion.

En Han, Kamber y Pei, 2012, capitulos 8 y 9, se encuentran més detalles acer-
ca de los métodos de clasificacién supervisada mencionados, asi como otros
métodos comunes en el area de clasificaciéon supervisada.

2.5.2 Maquinas de soporte vectorial

Las mdquinas de soporte vectorial (SVM) son un método de clasificaciéon super-
visada donde las muestras con n caracteristicas son representadas mediante
vectores en R". El objetivo es encontrar una separacién lineal o frontera de deci-
sion entre las muestras pertenecientes a una clase positiva y las que pertenecen
a una clase negativa, en la mayoria de los problemas no es posible realizar tal
separacion, para resolver esto se realizan mapeos a otros espacios donde es po-
sible encontrar la frontera de decisién.

Midquinas de soporte vectorial lineales de margen fuerte

Cuando las muestras de las dos clases son linealmente separables, se puede uti-
lizar esta separacién como frontera de decisiéon que ademads estd representada
por el hiperplano:

WF+b=0 (2.38)
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donde @ es el vector normal del hiperplano, ¥ es un punto arbitrario sobre el
hiperplano y b es la distancia perpendicular entre el hiperplano y el origen. En
los problemas con clases linealmente separables existe la posibilidad de que
mas de un hiperplano pueda hacer la separacién lineal, por lo que ademas se
busca que el hiperplano maximice su distancia respecto a los vectores de soporte,
es decir, los vectores de ambas clases mas cercanos. De manera convencional,
se asignara a la clase y el valor y = 1 cuando se trate de la clase positiva y el
valor y = —1 cuando sea la clase negativa, asi las muestras que pertenezcan a
la clase positiva se ubicardn en la region:

WeE+b>1 (2.39)

mientras que las que pertenezcan a la clase negativa en la region:

W F+b< —1 (2.40)

Eje X,

FIGURA 2.25: Méquinas de soporte vectorial. Los vectores de so-
porte son aquellos que estdn mds cerca del hiperplano o regla de
decision que divide a las dos clases.

Se pueden generalizar las Ecuaciones 2.39 y 2.40 en:

(i@ - F+b) > 1 (2.41)

donde los vectores de soporte son todos aquellos que cumplan que y(w-2+b) =
1, La ecuacién 2.41 representa la regla de decision de este algoritmo de clasifica-
cién. En la Figura 2.25 se muestra un ejemplo de SVM con clases linealmente
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separables.

El margen de separacion A entre los hiperplanos de los vectores de soporte estéd
definido por

2

]l

Para maximizar la Ecuacion 2.42 se puede reescribir la ecuacién de la siguiente
1

manera: max(ﬁ) ~ maz () & min(|Jw||), conviene escribir esta minimiza-

cién o funcion objetivo de la siguiente manera:

A (2.42)

FO. = min(%HwW) (2.43)

que ademas estd sujeta a la Ecuacién 2.41. La deduccién de los planteamientos
anteriores puede ser consultada en Winston, 2014. La Ecuacién 2.43 tiene la for-
ma de un problema de optimizacion, particularmente de programacion cuadrdtica
con restricciones lineales y con la forma primal

K
1
mm(§ ;wi) 5.0 Yp(W- 2y, +b) —1>0 (2.44)
donde K es el nimero de caracteristicas y IV es el nimero de muestras. Este
tipo de problemas pueden ser resueltos mediante el método de los multiplica-
dores Lagrangeanos, el Lagrangeano de la forma primal se define como

K
1

k=1 n=1

Para obtener la forma dual se igualan las derivadas parciales respecto a w y b
con cero, ademads los multiplicadores «; no deben ser negativos:

ONp(,b, @) Y B
SR —O%;anyn—o (2.46)

ONp (i, b, &)

:0% _):
B v

M =

nYnTn (2.47)
1

n

Sustituyendo 2.46 y 2.47 en 2.45 se obtiene la forma dual

N L NN N
Ap(d) = Z oy — ) Z Z QU O YmYnLom * Ty S.0. iy > 0y Z any, =0 (2.48)
n=1 m n n=1

A este tipo de mdquinas se les conoce como mdquinas de soporte vectorial lineales
de margen fuerte debido a que los hiperplanos estdn absolutamente delimitados
por los vectores de soporte.



38 Capitulo 2. Fundamentos tedricos

Maéquinas de soporte vectorial de margen suave

En la practica casi en ningtin problema se tienen datos que pertenezcan a clases
linealmente separables, por lo que las maquinas de margen fuerte tienen poca
utilidad. Una primera variante de las SVM lineales es la sustitucion del margen
fuerte por un margen suave donde se toleran vectores ubicados mads alla de la
frontera que les corresponde, el mecanismo de control sobre esos vectores se
logra mediante la variable de regqularizacion C, entre mayor sea el valor C' espe-
cificado por el usuario, mayor sera la penalizacion sobre el vector x,,, dehecho
las SVM de margen fuerte son un caso particular de las SVM de margen suave
cuando C' tiende a infinito. Por otro lado, no seria eficiente penalizar a todos
los vectores por igual, para esto también se introduce una distancia D,, asocia-
da a cada vector X,, que estd fuera de su frontera correspondiente, D,, = 0 para
las deméds muestras. La forma primal de este nuevo planteamiento es

K N
mm(§ kgl wip +C 321 D,) s.a.y (W -2, +b)>1—D,y D, >0 (2.49)

Y en la forma dual correspondiente s6lo se agrega una restriccion:

N 1 N N N
Ap(@) =) on—5 Y Omnlmyntn 7 5.0.0 <oy <Cy Y oy, =0
n=1 m n =1

(2.50)
Uno de los beneficios de agregar esta tolerancia es que se puede llegar a la
solucién éptima con un menor nimero de operaciones.

Madquinas de soporte vectorial no lineales

En la mayoria de los problemas, las clases no son linealmente separables y el
factor de tolerancia tampoco es suficiente. Sin embargo es posible mapear el
espacio caracteristico RX (donde K es el numero de carécteristicas) de los vec-
tores a otro espacio R de mayor dimensién (K < L) donde las clases de los
vectores mapeados sean linealmente separables, un ejemplo de mapeo explicito
de un espacio bidimensional a uno tridimencional ¢ : R? — R es:

2
Ty

P(T) = V231 (2.51)
5
En la Figura 2.26 se muestra un conjunto de datos en R? y en la Figura 2.27 su
mapeo ¢ hacia R*, se puede observar que mientras en R* la separacion lineal
es imposible, en R? las dos clases se pueden separar por algun hiperplano.

Un niicleo ¥ es una funcién que como dominio tiene a todos los pares de vec-

tores z,, y 7, en R¥; y como contradominio sus productos escalares, o sea, su
similitud en otro espacio caracteristico R":

U(@m, 7n) = d(am) - d(27) (2.52)
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FIGURA 2.26: Conjunto de datos en R?. Las dos clases no son
linealmente separables.
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FIGURA 2.27: Conjunto de datos en R? mapeado hacia R3. Las
dos clases pueden ser linealmente separadas por un hiperplano.
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donde ¢ es la funcién de mapeo ¢ : RX — RE, la ventaja de los ntcleos es
que no es necesario conocer la funcién de mapeo explicito ¢ ni los vectores
correspondietes en R, es aqui donde adquiere una ventaja muy importante la
forma dual ya que es posible reemplazar el producto escalar de dos vectores
por un ntucleo y, de esta manera, poder realizar la optimizacién en un espacio
caracteristico de mayor dimension:

N N N N
1

Ap(@) = ;an -5 ; ;am&nymynw(%,%) sa.0<a, <Cy ;&nyn =0
(2.53)

Entre los nticleos més populares estdn el lineal, el polinomial y el gaussiano:
Viineal (x;m I_;z) = x:n ’ x_;z (254)
\ijolinomial<x;‘m -,E;‘L) = (P + Hx7n : -Tﬁn‘ |)d (255)
\I]gaussiano(x?nu :E_;L) = 61529(—7"@;1 - IT;L‘ |2) (256)

donde las variables d, p y v son pardmetros de los ntcleos, especificamente,
en el nicleo polinomial d es el exponente del polinomio y p es un parametro
de regularizacion para controlar la influencia de los vectores de mayor orden
respecto a los de menor orden; mientras que en el niicleo gaussiano v es in-
versamente proporcional a la influencia que un vector puede ejercer sobre sus
vecinos, si esta influencia es extremadamente alta (y muy pequefio) todos los
vectores podrian caer en una misma clase.

En Statnikov y col., 2009, se pueden consultar las bases de los diferentes tipos
de ntcleos asi como algunos ejemplos de aplicacién en biomedicina.

Comparacién entre mdquinas de soporte vectorial

Para ilustrar coémo varia el pardmetro de regularizaciéon C, se utilizd un conjun-
to de datos linealmente separable, en la Figura 2.28 se muestra la clasificacién
utilizando C' = 100, se puede observar que las dos clases se separan perfecta-
mente, en cambio si se suaviza el margen con C' = 0.5 se tolera que algunos
vectores queden en el lado que no les corresponde como se muestra en la Fi-
gura 2.29.

Ahora se haré la comparacién entre nticleos polinomiales y gaussianos, en al-
gunos casos es posible que, si bien las clases no sean linealmente separables,
la distribucién de las muestras no sea complicada y ambos tipos de ntcleos,
con los parametros adecuados, clasifiquen correctamente. En la Figuras 2.30
y 2.31 se muestran ejemplos de este tipo, utilizando un ntcleo gaussiano con
parametros C' = 100 y v = 35; asi como un niucleo polinomial con parametros
C' =100y d = 2 respectivamente.
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FIGURA 2.28: Médquina de soporte vectorial lineal, C' = 100. To-
das las muestras de ambas clases son seperadas linealmente.

FIGURA 2.29: Maquina de soporte vectorial lineal, C = 0.5. El
factor de penalizaciéon es muy bajo, por lo que se tolera que algu-
nos vectores queden en el lado incorrecto.
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FIGURA 2.30: Maquina de soporte vectorial gaussiana, C' = 100,
v = 35. Ambas clases se separaron linealmente en un espacio
dimensional mayor.

FIGURA 2.31: Méquina de soporte vectorial polinomial, C' = 100,
d = 2. La separacién lineal se realiz6 utilizando tnicamente una
dimension adicional.
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FIGURA 2.32: Maquina de soporte vectorial polinomial, C' =
100000, d = 3. El ntcleo polinomial no es suficiente bajo distri-
buciones muy complejas.

FIGURA 2.33: Maquina de soporte vectorial gaussiana, C' =
100000, v = 2. La separacion es posible atin bajo distribuciones
muy complejas.
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Cuando las muestras tienen distribuciones complejas, muy probablemente un
nticleo polinomial ya no se ajustara correctamete, los niicleos gaussianos son
mds adaptables a distribuciones totalmente desordenadas. En la Figura 2.32
se muestra un conjunto de datos distribuidos aleatoriamiente y clasificados
utilizando un ntcleo polinomial con pardmetros C' = 100000 y d = 3, la clasifi-
caciéon es muy mala, incluso aumentando el exponente no hay una mejora, por
lo que los ntcleos polinomiales no son una buena opcién. Por otro lado, para
el mismo conjunto de datos, utilizando un nticleo gaussiano con pardmetros
C' = 100000 y v = 2, como se muestra en la Figura 2.33, las dos clases se sepa-
ran correctamte.

De acuerdo a Hsu, Chang y Lin, 2010, cuando los datos estan distribuidos de
manera desordenada, la mejor opcién es utilizar un ntcleo gaussiano. Para
seleccionar los pardmetros (incluyendo el de regularizaciéon C') se recomien-
da probar con combinaciones en forma de rejilla, en este sentido, cuando se
selecciona un nucleo gaussiano sélo hay dos pardmetros, mientras que si se es-
coje un nucleo polinomial hay tres (o hasta cuatro en algunas versiones). Una
forma recomendada de escojer los parametros de un nucleo gaussiano es ha-
ciendo variaciones en C'= 275,273, . 215 eny = 2715 2713 23y seleccionar
la combinacién que mejor resultado tenga sobre el conjunto de validacién, mas
adelante se verd que a medida que los valores de C'y v aumentan (o d en el
caso de los ntcleos polinomiales), el clasificador se ajustard cada vez mas al
conjunto de entrenamiento y que este sobreajuste no es bueno para la clasifica-
cioén.

En resumen, las ventajas de las mdquinas de soporte vectorial son:

e El proceso de optimizacién tiene la propiedad de ser estrictamente conve-
xo, por lo que se garantiza el alcance de una solucién global, 1o cual no
siempre sucede, por ejemplo, con las redes neuronales que pueden con-
verger hacia una solucion local.

e Al utilizar un ntcleo ya no es necesario conocer la funcién de mapeo, con
esto se reduce de manera importante el nimero de operaciones durante
el proceso de optimizacion.

e La variedad de ntcleos hace que las SVM se puedan adaptar con més
facilidad a un problema en particular.

e Mediante el pardmetro de regularizacién se puede controlar la influencia
de anomalias sobre la solucién global.

Finalmente, el uso de SVM, particularmente con ntcleos gaussinos, seria una
opcién adecuada para la clasificacion de datos electroencefalogréficos.

2.5.3 Métricas de evaluacion

Una vez que el clasificador se ha ajustado utilizando el conjunto de entrena-
miento, se tiene que hacer una prueba clasificando un conjunto de muestras
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exclusivas para este fin. Una forma aceptable de distribuir las muestras es asig-
nando el 70 % al conjunto de entrenamiento, 15 % al de conjunto de validacién
y el restante 15 % al conjunto de prueba, la diferencia entre los tiltimos dos con-
juntos es que el primero se puede utilizar nuevamente mientras los parametros
del clasificador se van ajustando y el segundo se utiliza cuando se ha decidido
la configuracion final del clasificador para verificar si la eficiencia se mantiene.
Durante la etapa de ajuste es importante utilizar métricas de evaluaciéon ya que
nos permiten saber qué cambios serian ttiles para mejorar la clasificacién o si
ésta ya es apropiada.

Matriz de confusion

La matriz de confusion es una tabla donde se registran los resultados del clasifi-
cador considerando las clases de pertenencias reales y la clases asignadas por
el clasificador. En el Cuadro 2.1 se muestra la estructura de la matriz de confu-
sion.

Clase de pertenencia

Positiva Negativa
Positiva  Verdaderos positivos (VP) Falsos positivos (FP)

C. Asignada Negativa  Falsos negativos (FN)  Verdaderos negativos (VN)

CUADRO 2.1: Estructura de una matriz de confusién. Se cuanti-
fican las muestras clasificadas correctame e incorrectamente para
cada clase.

A los elementos que realmente pertenecen a la clase positiva y que efectiva-
mente se les asigno la clase positiva se les conoce como verdaderos positivos, si
se les asigno erroneamente la clase negativa se les conoce como falsos negativos;
analogamente con los elementos que realmente pertenecen a la clase negativa,
dando lugar a los verdaderos negativos y falsos positivos.

La eficiencia E o porcentaje de aciertos de un clasificador se obtiene mediante

5o VP+VN
 VP+VN+FP+FN

La precision de un clasificador mide cuantos elementos clasificados como posi-
tivos son realmente positivos:

(2.57)

VP
P=—"
VP+FP

mientras que la cobertura de un clasificador mide cudntos elementos realmente
positivos fueron correctamente clasificacados:

(2.58)

VP

C=VPiEN (2.59)
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Estas dos tltimas métricas son ttiles para saber si el clasificador tiene una ten-
dencia incorrecta por clasificar mayoritariamente en una clase. Otra métrica
maés robusta, sobretodo en problemas donde el nimero de muestras que per-
tenecen a una clase es mucho mayor que los que pertenecen a la otra clase, es
el valor F o Fi:

(2.60)

Curva de aprendizaje

Las curvas de aprendizaje miden la eficiencia de un clasificador conforme se au-
menta el nimero de muestras del conjunto de entrenamiento, con ellas se pue-
de determinar la cantidad adecuada de muestras para la fase de entrenamien-
to. En la Figura 2.34 se muestra un ejemplo de estas curvas, si el clasificador
se entrena con un ntimero bajo de muestras puede no aprender lo suficiente
como para clasificar correctamente nuevas muestras. Por el contrario, el uso
de un ntiimero elevado de muestras no necesariamente se traduce en un mejor
porcentaje de aciertos y se estarian utilizando recursos innecesarios.
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FIGURA 2.34: Ejemplo de curva de aprendizaje. Si durante el en-

trenamiento se utilizan pocas muestras, el clasificador no apren-

dera lo suficiente y la eficiencia sera baja. Por el contrario, a partir

de un determinado nimero de muestras, la tasa de aprendizaje
crecerd poco o nada.
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Si al graficar la curva de aprendizaje se agotan todas las muestras y el clasifica-
dor atn esta aprendiendo, es posible que haya que ajustar los pardmetros del
clasificador o conseguir mas muestras.

Sesgo y varianza

Dos métricas muy importantes en los problemas de clasificaciéon supervisada
son el sesgo y la varianza. Por ejemplo, en las SVM se puede ajustar el pardmetro
C, un valor muy elevado de C' implicard un clasificador més estricto, es decir,
con mayor ajuste a las muestras del conjunto de entrenamiento, por lo que las
nuevas muestras a clasificar deberdn ser muy similares a las muestras que se
utilizaron al entrenar para ser clasificadas correctamete, una pequefia varia-
cién podria ser suficiente para clasificar una muestra incorrectamente, causan-
do que la eficiencia disminuya. Un clasificador con alta varianza se caracteriza
por tener altos porcentajes de aciertos cuando se clasifica al mismo conjunto
de entrenamiento y porcentajes muy inferiores al clasificar nuevas muestras.

El clasificador también tendra un mal desempefio si es muy flexible ya que
con mucha facilidad aceptard una nueva muestra en una clase que no le co-
rresponda aunque esta nueva muestra no sea muy similar a las muestras que
realmente pertenecen a esa clase, por ejemplo, en las SVM esto sucederia si el
valor C' fuera muy bajo. Los clasificadores sesgados se caracterizan por tener
malas eficiencias tanto al clasificar el conjunto de entrenamiento como al clasi-
ficar nuevas muestras.

Mediante el andlisis de sesgo y varianza se pueden seleccionar los pardmetros
que mejor desemperio otorgan al clasificador. En la Figura 2.35 se muestra un
ejemplo de cémo evolucionan las eficiencias, se puede notar que con un pa-
rametro C' bajo, el clasificador tiene alto sesgo; en cambio si C' toma valores
medios ambas eficiencias son aceptables; mientras que con un parametro C' al-
to, el clasificador empieza a tener alta varianza.

Algunas estrategias para reducir el sesgo en maquinas de soporte vectorial
son:

Agregar mas caracteristicas.

Aumentar el exponente d o el pardmetro y segtin el tipo de nticleo.

Aumentar la variable de regularizacion C.

e No es necesario aumentar el niimero de muestras del conjunto de entra-
namiento.

Por el contrario, para reducir la varianza es recomendable:

e Eliminar caracteristicas.

e Disminuir el exponente d o el pardmetro v segtin el tipo de ntcleo.
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e Reducir la variable de regularizacién C.

e Aumentar el niimero de muestras del conjunto de entranamiento.
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FIGURA 2.35: Clasificador con sesgo y varianza. Un pardmetro

muy bajo puede implicar un clasificador demasiado flexible. En

el otro extremo, si es muy alto, el clasificador sera muy rigido. En
ambos casos la eficiencia puede ser baja.
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Capitulo 3

Proceso metodoldgico

En este capitulo se especificardn los procedimientos que posteriormente en el
Capitulo 4 serdan implementados como parte del desarrollo de este trabajo.

[ Seleccion de Datos }

|

[ Diseno de Filtros ]

|

[ Tratamiento de Ruido ]
[ Extraccion de Caracteristicas ]

[ Clasificacion ]
[ Resultados ]

FIGURA 3.1: Procedimiento general del trabajo.

En el proceso metodolégico se comenzard indicando de dénde se tomara la
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base de datos con los electroencefalogramas (EEG) a clasificar y se describird
la estructura de la misma. Mds adelante se proporcionardn detalles de cada
una de las cuatro etapas del trabajo, es decir, disefio de filtros, tratamiento de
ruido, extraccién de caracteristicas y clasificacion. En cada etapa se mostrardn
esquemas con las actividades detalladas a realizar. Un esquema general de
todas las etapas se muestra en la Figura 3.1.

3.1 Seleccion de datos

Inicialmente se buscaron EEG en algunos hospitales, sin embargo los aparatos
con los que cuentan manejan sus archivos de forma exclusiva y no es posible
que un agente externo pueda trabajar con ellos ya que no se pueden exportar
a un formato estandar. Por lo anterior, se consider6 como la opcién mds viable
trabajar con una base de datos ya existente.

En el sitio de Physionet (AL y col., 2000) se encuentran disponibles multiples
bases de datos médicas, entre ellas estd la base de datos EEG Motor Move-
ment/Imagery Dataset creada por los desarrolladores de BCI2000 (Schalk y col.,
2004 y Schalk, 2016), los registros de esta base de datos utilizan el sistema 10-
10 y el formato estdndar EDF+ (con 64 canales, 160 muestras por segundo en
cada canal y un canal adicional con anotaciones de los momentos en los que
se les indic6 a los voluntarios las actividades que debian ejecutar), por lo que
es posible extraerlos y trabajar abiertamente con ellos. En total se tomaron 14
EEG para cada uno de los 109 voluntarios (5001, S002, ..., S109), es decir, la base
de datos se compone por mil 526 registros.

Los voluntarios realizaron diferentes actividades motoras reales e imaginarias.
Cada voluntario realiz6 14 ejercicios. Dos de ellos (R01 y R02) para capturar li-
neas base (una con los ojos abiertos y otra con los ojos cerrados) con duracién
de un minuto y tres ejercicios para cada una de las siguientes actividades:

e Ejercicios R03, R07 y R11: Aparece un objetivo en el lado izquiero o dere-
cho de una pantalla. El voluntario abre y cierra el pufio correspondiente
hasta que el objetivo desaparece. Después el voluntario descansa.

e Ejercicios R04, R08 y R12: Aparece un objetivo en el lado izquiero o de-
recho de una pantalla. El voluntario imagina que abre y cierra el pufio
correspondiente hasta que el objetivo desaparece. Después el voluntario
descansa.

e Ejercicios R05, R09 y R13: Aparece un objetivo en el lado superior o in-
ferior de una pantalla. El voluntario abre y cierra ambos pufios (si el ob-
jetivo estd en el lado superior) o ambos pies (si el objetivo esté en el lado
inferior) hasta que el objetivo desaparece. Después el voluntario descan-
sa.

e Ejercicios R06, R10 y R14: Aparece un objetivo en el lado superior o in-
ferior de una pantalla. El voluntario imagina que abre y cierra ambos
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purios (si el objetivo estd en el lado superior) o ambos pies (si el objeti-
vo estd en el lado inferior) hasta que el objetivo desaparece. Después el
voluntario descansa.

Debido a que en este trabajo se implementaron herramientas para procesar y
visualizar las sefiales, para facilitar su manejo se convirtieron los archivos EDF
a archivos de texto plano con los valores analégicos finales de las muestras (en
lugar de los valores digitales originales), se generé un archivo para cada uno
de los siguientes canales: C3, Cz, C4, Fp1, Fp2, F7, F3, Fz, F4, F8, T7, T8, P7, P3,
Pz, P4, P8, O1 y O2, es decir, los 19 canales correspondientes al sistema 10-20,
esta seleccion de canales se hizo para disminuir el tiempo de procesamiento; y
otro archivo con las anotaciones y sus intervalos de tiempo, los cédigos de las
anotaciones son los siguientes:

e T0: Descanso.

e T1: Ejecucién real o imaginada de movimiento del pufio izquierdo en
los ejercicios R03, R04, R07, R08, R11 y R12; o de movimiento de ambos
pufios en los ejercicios R05, R06, R09, R10, R13 y R14.

e T2: Ejecucion real o imaginada de movimiento del pufio derecho en los
ejercicios R03, R04, R07, R08, R11 y R12; o de movimiento de ambos pies
en los ejercicios R05, R06, R09, R10, R13 y R14.

Para este trabajo los segmentos de EEG con anotaciones T1y T2 en los ejercicios
R03, R05, R07, R09, R11 y R13 serdn asignados a la clase real, mientras que los
que tengan anotaciones T1 y T2 en los ejercicios R04, R06, R08, R10, R12 y R14
serdn asignados a la clase imaginaria.

Los registros correspondientes a los voluntarios S088, S089, S092, S100, S104 y
S106 presentan variaciones respecto a la duracion de los EEG o a la duracion
de los ejercicios mismos, por lo que se optd por descartarlos. Considerando
los 103 voluntarios restantes, cada uno con 12 EEG con actividades y a su vez
cada registro con 15 segmentos de EEG correspondientes a actividad motora
real o imaginaria (intercalados con 15 segmentos de reposo de acuerdo a las
anotaciones), nuestro universo estard conformado por 103 x 12 x 15 = 18540
muestras o segmentos de EEG, cada uno con 19 canales.

3.2 Diseiio de filtros

En el Capitulo 2 se mencion6 que s6lamente se considerarian las bandas theta,
alfa y beta, esto se debe a que son las bandas que mayores cambios pueden
tener al ejecutarse una actividad motora real o imaginaria. En dos de las si-
guientes etapas, serd necesario filtrar los EEG en una o varias de estas tres ban-
das. Esta etapa comenzara con la seleccién del tipo de filtro a utilizar, para este
trabajo es importante que los filtros cumplan con las siguientes caracteristicas:

1. Mayor cantidad posible (ganancia) de informacién conservada dentro de
las bandas deseadas.
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2. Bandas de transicion cortas.

3. Menor cantidad posible (ganancia) de informacién conservada fuera de
las bandas deseadas.

Seleceion del
Tipo de Filtro

Ganancias v Cortes

[ Seleccion de Orden, ]

| | |

[ Coeficientes Theta ] [ Coeficientes Alfa ] [ Coeficientes Beta ]

¥

[ Filtros ]

FIGURA 3.2: Procedimiento para el disefio de filtros.

Las altimas dos caracteristicas son especialmente importantes porque la banda
delta suele tener amplitudes muy altas. Una vez que se haya seleccionado un
tipo de filtro adecuado, se establecerdn los pardmetros con los que se logre un
mejor equilibrio de las caracteristicas anteriores, entre estos pardmetros estan
las ganancias, frecuencias de corte y el orden de los filtros. Posteriormente se
obtendran los coeficientes necesarios para poder filtrar un EEG en cualquiera
de las bandas theta, alfa o beta.

En la Figura 3.2 se muestra el procedimiento para la disefio de los filtros que
mas adelante seran utilizados.
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3.3 Tratamiento de ruido

Para disminuir el ruido e infomacién que no provenga de las 4reas cerebrales
de interés, no basta con seleccionar directamente la infomacién contenida en
los canales de la zona somatosensorial, esto se debe a que puede haber infor-
macion ttil en otros canales, asi como también puede haber ruido en los cana-
les de esta region. Se aplicara el algoritmo FastICA para descomponer los 19
canales en 19 componentes independientes, se asume que el nimero de com-
ponentes independientes es igual al nimero de canales porque no hay forma
de saber cuantos componentes independientes existen en realidad, ademas, si
esto no se cumpliera, no quedaria satisfecha una de las restricciones para utili-
zar el algoritmo FastICA (considerando el médelo ICA basico).

Una vez que se hayan obtenido los 19 componentes independientes, se utiliza-
ré la matriz de mezcla para reconstruir un EEG con 19 canales considerando
cada componente independiente por separado, posteriormente se obtendran
las energias promedio o descriptores de actividad A..,. de la banda alfa de
cada uno de los canales del EEG, aquellos componentes independientes que
aporten mayor energia promedio a la regién motora serdn seleccionados pa-
ra reconstrir nuevamente el EEG. El criterio de seleccién de un componente
independiente es:

Acs + Ac: + Aca + Aps + Ap. + Apy
annal Acanal

donde canal toma el valor de los 19 canales, es decir, que un componente inde-
pendiente debe concentrar por lo menos el 35 % de todas las actividades de la
banda alfa en la regioén cerebral motora para ser seleccionado, en el Capitulo 4
se explicara porqué se seleccion¢ este porcentaje minimo de concentracién. En
la Figura 3.3 se muestra el procedimiento para el tratamiento de ruido median-
te el andlisis de componentes independientes, con lo que se lograréa resaltar la
informacion de interés que serd utilizada en las siguientes etapas.

> 0.35 (3.1)
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Seleccidn de Registro

Céleulo de los 19 Com-
ponentes Independientes

Reconstrueeion del EEG

[ Filtrado en Banda Alfa ]

Célenlo de Energia de los
19 Canales Heconstruidos

l l

Para cada Componente Independiente

Energia Concentrada Energia Concentrada
en la Region Motora en (ras Hegiones
L 4
Componente Considerado Componente Descartado

l

Registro con Ruido Disminuido

FIGURA 3.3: Procedimiento para el tratamiento de ruido median-
te el anélisis de componentes independientes.
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3.4 Extraccion de caracteristicas

Anteriormente se mencioné que el nimero de muestras o segmentos disponi-
bles es de 18 mil 540, cada muestra con 19 canales. A cada canal se le extraeran
las siguientes caracteristicas:

e Actividad, movilidad y complejidad en la banda theta (A4, Mjy, Cy).
e Actividad, movilidad y complejidad en la banda alfa (A,, M,, Cy,).
e Actividad, movilidad y complejidad en la banda beta (A3, M3, Cp).
e Actividad, movilidad y complejidad sin filtrar (Ag, M¢, Cgq).

La extraccion se realizard con los EEG después de haber disminuido el ruido,
por lo que se tendradn 12 caracteristicas por cada canal. Se realizardn pruebas
de clasificaciéon para diferentes casos de combinaciones significativas perte-
necientes a los canales C3, Cz y C4. Para validar que la selecciéon de estos tres
canalas es correcta, se haran pruebas similares seleccionando otros canales. En
el Cuadro 3.1 se listan los casos para los cuales se hardn pruebas de clasifica-
cién y més adelante en el Capitulo 4 se describirdn las motivaciones de esta
seleccion.

Caso Caracteristicas Canales Tamano de Cada Muestra
1 Ap, A, Ap C3,Cz,C4 9
2 Ac;,Mg,CG C3, CZ, C4 9
3 AQ,AQ,Aﬁ,Mg,CG C3, CZ, C4 15
4 AQ,AQ,AB,Mg,CG F3, FZ, F4 15
5 Ag, Ay, Ag, Mg, Ce P3,Pz, P4 15

CUADRO 3.1: Combinaciones significativas de caracteristicas

Para obtener las actividades, movilidades y complejidades asociadas a una
banda en particular, se aplicardn los filtros que se hayan obtenido en la eta-
pa de disefio de filtros.

En la Figura 3.4 se muestra el procedimiento para la extraccién de caracteristi-
cas mediante la aplicacién de filtros y los descriptores de actividad, movilidad
y complejidad, asi como los casos planteados para la posterior clasificacion.



56 Capitulo 3. Proceso metodoldgico

[ Segmento EEG J

[1"ilt1u T]JL'HL] [ Filtro Alfa J { Filtro Beta ] [ Sin Filtro ]

.
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Para cada Canal

Seleceion de
Caracteristicas

[ Caso 01 }[ (aso 02 ][ Caso 03 ][ Caso 04 ][ Claso 05 J

FIGURA 3.4: Procedimiento para la extraccion de caracteristicas
mediante el filtrado de los EEG y los descriptores de actividad
(A), movilidad (M) y complejidad (C).
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3.5 Clasificacion

A cada patrén o vector x; se le asociard su clase de pertenencia y; (real o ima-
ginaria) de acuerdo al ejercicio al que pertenezca. Para cada caso listado en la
seccién anterior, se realizaran las siguientes clasificaciones considerando tni-
camente los ejercicios R03, R04, R07, R08, R11 y R12:

e Clasificacién individual: Se tomaran los primeros 11 segmentos de EEG
de cada uno de los seis ejercicios para el conjunto de entrenamiento, los
segmentos 12 y 13 para el conjunto de validacién; y los segmentos 14
y 15 para el conjunto de prueba. La clasificacion se ejecutard para cada
voluntario de manera independiente, es decir, habrd 66 muestras en el
conjunto de entrenamiento, 12 en el de validacién y 12 en el de prueba
para cada clasificador individual.

¢ Clasificacién general con todos los voluntarios: Se tomaran los primeros
11 segmentos de EEG de cada uno de los seis ejercicios para el conjunto
de entrenamiento, los segmentos 12 y 13 para el conjunto de validacién;
y los segmentos 14 y 15 para el conjunto de prueba. La clasificacién se
ejecutard con las muestras de los 103 volutarios, es decir, habrd 6 mil 798
muestras en el conjunto de entrenamiento, mil 236 en el de validacién
mil 236 en el de prueba.

e Clasificacién general dividiendo los voluntarios: Se tomar4 la totalidad
de segmentos de EEG de los primeros 70 voluntarios para el conjunto
de entrenamiento, la totalidad de los segmentos de los voluntarios 71 a
85 para el conjunto de validacién; y la totalidad de los segmentos de los
voluntarios 86 a 109 (18 voluntarios en total) para el conjunto de prueba.
Habr4 6 mil 300 muestras en el conjunto de entrenamiento, mil 350 en el
de validacién y mil 620 en el de prueba.

Debido a que los rangos de las caracteristicas pueden variar considerablemen-
te, sobretodo los de actividad versus movilidad o complejidad, es necesario
normalizar la informacion, ésto se hara con base al criterio minimo-mdximo:
J ; j
y x] —min(x?)

T = (3.2)

' max(xd) — min(ad)

donde 7! es el valor normalizado de 2, maz(27) y min(2?) son los valores méa-
ximo y minimo respectivamente de la caracteristica j.

Por otro lado, la presencia de anomalias puede provocar que los valores nor-
malizados se concentren en un intervalo muy pequefio y que le eficiencia del
clasificador disminuya. Se analizarén los histogramas de las caracteristicas pa-
ra saber en dénde hay una mayor concentracion de datos y asi poder establecer
limites a partir de los cuales se considere una muestra como anémala para que
ésta sea descartada, el tamafio 7" de los intervalos de los histogramas se esta-
blecera conforme a la Regla de Freedman-Diaconis:

TzQXw (3.3)

Jn
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FIGURA 3.5: Procedimiento para la clasificaciéon. En este proceso

se hardn pruebas con diferentes pares de parametros C'y . Los

tres tipos de clasificaciéon son: individual, general con todos los
volutarios y general dividiendo los voluntarios




3.5. Clasificacion 59

donde IQR(x) es el rango intercuartil de los datos y n es el tamafio de la mues-
tra. En caso de que al descartar anomalias un voluntario se quede con pocas
muestras aceptadas, convendra descartar las muestras de ese voluntario por
completo.

Una vez normalizados los datos y descartadas las anomalias, se utilizaran ma-
quinas de soporte vectorial con nucleo gaussiano para realizar la clasificacion,
se haran pruebas con diferentes combinaciones de los parametros C'y v utili-
zando el conjunto de entrenamiento para ajustar el clasificador y el conjunto
de validacion para obtener su eficiencia con las diferentes combinaciones, se
seleccionardn pardmetros con los que se obtenga una eficiencia aceptable en
el conjunto de validacién y finalmente se utilizara el conjunto de prueba para
comprobar si la eficiencia de los pardmetros seleccionados se mantiene. En to-
do este proceso también es importante verificar que no haya exceso de sesgo
ni de varianza y que las curvas de aprendizaje sean estables, es decir, que no
haya cambios abruptos.

En la Figura 3.5 se muestra el procedimiento para la clasificacién de segmentos
de EEG para finalmente obtener los resultados que se mostraran en el Capitulo
5.

Para verificar que efectivamente las actividades realizadas en cada una de las
etapas contribuyen a una mejora de la eficiencia del clasificador, se haran las
siguientes pruebas utilizando el mejor de los casos:

e Clasificaciéon omitiendo la fase de andlisis de componentes independien-
tes, para esta prueba las caracteristicas se extraerdn directamente de los
EEG originales.

e Clasificaciéon considerando las muestras anémalas (esto no incluye a los
seis voluntarios descartados inicialmente).

e Sustitucion de los ejercicios considerados por los ejercicios R05, R06, R09,
R10, R13 y R14.

e Clasificaciéon considerando todos los ejercicios.

e Clasificacion mediante una red neuronal de propagacién hacia atrés.

La topologia de la red neuronal que se utilizara en algunas pruebas adicionales
es de una capa intermedia con 20 neuronas, la funcién de activacién serd la
funcién sigmoidal:

(3.4)
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En este capitulo se presentard el desarrollo y las pruebas hechas en cada una
de las etapas descritas en el Capitulo 3 y de las cuales se presentaron los fun-
damentos en el Capitulo 2. Se comenzara con la implementacién del disefio
de filtros y los efectos de aplicar un filtro a un EEG, luego se abordara la im-
plementacién del tratamiento de ruido donde también se comparan los EEG
antes y después de aplicar el algoritmo FastICA, posteriormente se vera la im-
plementacion de la extraccién de caracteristicas donde se incluyen diversos
histogramas de las mismas, finalmente se describira la implementacién de la
clasificacién y se mostrardn las pruebas realizadas para seleccionar los para-
metros con los que se obtuvieron los resultados finales que serdn presentados
en el Capitulo 5.

La herramienta con la cual se implement6 el procesamiento masivo de EEG es-
ta programada en Python, se eligi6 este lenguaje de programacion por el tipado
dindmico y la disponibilidad de librerias matematicas que hacen que el tiempo
de desarrollo sea menor. Las graficas que se mostrardn més adelante para ilus-
trar el desarrollo de este trabajo se generaron utilizando la libreria matplotlib
(Hunter, 2007), para algunas tareas relacionadas con filtros, manejo de vecto-
res y matrices, asi como blanqueado se utilizaron scipy y numpy (Walt, Colbert
y Varoquaux, 2011), mientras que para el andlisis de componentes indepen-
dientes y clasificacion se utiliz6 scikit-learn (Pedregosa y col., 2011). Entre las
funcionalidades que se implementaron directamente estan:

e Conversién del formato EDF (valores digitales) a texto plano (valores
analégicos).

e Visualizaciéon de EEG y linea de tiempo con anotaciones.

e Mapeos cerebrales a partir de la energia promedio sobre los puntos co-
rrespondientes a los electrodos e interpolacién para el resto del mapeo.

e Analisis en tiempo-frecuencia.

Otras tareas como la lectura de archivos y algunos cdlculos se implementaron
en lenguaje C para reducir los tiempos de ejecucion. En Matlab y R también se
realizaron algunas pruebas, sin embargo no se utilizaron para las implementa-
ciones finales.
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4,1 Diseiio de filtros

En la seccién de filtrado de sefiales presentada en el Capitulo 2, se mostraron
las ganancias que los principales tipos de filtros entregan sobre las bandas de
aceptacion, asi como bandas de transicion y niveles de atenuacién sobre com-
ponentes no deseados. Entre los tipos de filtros Butterworth, Chebyshev Tipo 1
y Chebyshev Tipo II, los méds adecuados para preservar la mayor cantidad po-
sible de componentes deseados con una banda de transicién corta fueron los
Chebyshev Tipo II, por lo que este fue el tipo de filtro seleccionado. Se men-
cioné también que un nivel de atenuacién de -34 dB es apropiado ya que la
maxima ganancia sobre los componentes no deseados es del 2 %.

Banda Corte Inferior Corte Superior Atenuaciéon Orden

Theta 3 Hz 10 Hz -34 db 5
Alfa 7 Hz 15 Hz -34 db 5
Beta 11 Hz 36 Hz -34 db 5

CUADRO 4.1: Disefio de los filtros para las bandas theta, alfa y
beta

Se analizaron las respuestas en frecuencia de los filtros Chebyshev Tipo II con
-34 db de atenuacioén con el fin de seleccionar el orden y las frecuencias de cor-
te que permitieran conservar un minimo del 80 % (100 % en la mayor parte)
de los componentes sobre las bandas theta, alfa y beta. En el Cuadro 4.1 se
muestran las frecuencias de corte, ganancias y ordenes escogidos para los fil-
tros seleccionados, es importante aclarar que los cortes no corresponden a los
de las bandas theta, alfa y beta porque se consideré una banda de transicién
que alcanza el 80 % de ganancia sobre las frecuencias de corte que si corres-
ponden a las bandas theta, alfa y beta (Figura 2.12).

Para la obtencién de los coeficientes A y B correspondientes a los filtros Che-
vishev Tipo II de quinto orden en las bandas theta, alfa y beta, se utiliz6 la
funcién scipy.signal.cheby2 (Walt, Colbert y Varoquaux, 2011) de Python con los
pardmetros indicados anteriormente. Posteriormente, se aplicé la doble convo-
lucién descrita en la Ecuacion 2.6 a los EEG sin filtrar para descomponenrlos
sobre las bandas theta, alfa y beta por separado. En la Figura 4.1 se muestra
un segmento de EEG original, asi como su descomposicién sobre las bandas
theta, alfa y beta respectivamente, mientras que en la Figura 4.2 se muestran
los cuatro espectrogramas correspondientes, se puede observar que en el es-
pectrograma del EEG sin filtrar hay actividad en todos los componentes de
frecuencia, los siguientes tres espectrogramas muestran una mayor concentra-
cién de actividad en sus respectivas bandas, por lo que los filtros funcionaron
como se habia proyectado.

Hasta este punto del desarrollo se han obtenido los coefiecientes de los filtros
que se utilizaron en las etapas del tratamiento de ruido y de extraccién de ca-
racteristicas para descomponer los EEG en una o varias de las bandas theta,
alfa y beta.
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FIGURA 4.1: Descomposicién en bandas de un segmento de EEG.

(a) Segmento original. (b) Segmento filtrado sobre la banda theta.

(c) Segmento filtrado sobre la banda alfa. (d) Segmento filtrado
sobre la banda beta.
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FIGURA 4.2: Espectrograma de las bandas de un EEG. (a) Espec-

trograma de un EEG sin filtrar, hay actividad en todos los com-

ponentes de frecuencia. (b) Espectrograma de un EEG filtrado so-

bre la banda theta. (c) Espectrograma de un EEG filtrado sobre la

banda alfa. (d) Espectrograma de un EEG filtrado sobre la ban-

da beta. Tanto en (b) como en (c) y (d) se puede observar mayor
actividad sobre las bandas correspondientes.
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4,2 Tratamiento de ruido

Con el objetivo de disminuir la informacién no deseada, se comenzé por cen-
trar los 19 canales de los EEG de acuerdo a la Ecuacién 2.12. Cada uno de los
EEG se representé mediante una matriz X de 19 filas por n columnas, donde n
es el niimero de muestras, para un EEG de 60 segundos n = 9600.

Luego se obtuvo la matriz de covarianza X.., mediante

Xeov = XTX 4.1)

Posteriormente, se descompuso la matriz X.,, en sus matrices de eigenvec-
tores ' y de eigenvalores A, para ello se emple6 la funcién numpy.linalg.eigh
(Walt, Colbert y Varoquaux, 2011) de Python. Con estas dos matrices se cons-
truy6 una matriz de blanqueado W que al multipliarse por X devolvié un EEG

X blanqueado, esta operacién corresponde a la Ecuacion 2.16.

FIGURA 4.3: EEG antes y después del tratamiento de ruido. (a)
EEG antes de aplicar el algoritmo FastICA, el ruido mas notable
se puede observar en los canales Fpl y Fp2. (b) EEG después de
aplicar el algoritmo FastICA, entre la informacién removida se
encuentran los artefactos que aparecian en los canales Fp1 y Fp2.

Después de blanquear el EEG, se utiliz6 la clase sklearn.decomposition.FastICA
(Pedregosa y col., 2011) especificando la funcién descrita en la Ecuacién 2.24
para obtener los componentes independientes y la matriz de mezcla A.
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Para cada uno de los 19 componentes independientes s; se reconstruy6 un EEG
Xi . por medio de

rec

Xi = ;S; (42)

rec

donde a; es la columna i (de tamario 19 x 1) de la matriz de mezcla A, s; es el
componente independiente i (de tamafio 1 x n) y X! . es el EEG i reconstruido
a partir del componente independiente s;, es decir, se reconstruyeron 19 EEG,
cada uno de los cuales se analiz6 por separado para determinar los componen-
tes independientes que mayor actividad aportaban a la regiéon motora.

Se descompuso cada uno de los EEG reconstruidos X! sobre la banda alfa uti-
lizando los coeficientes obtenidos en la etapa de disefio de filtros para calcular
la energia promedio o actividad mediante la Ecuacién 2.35 de los 19 canales en
esta banda, con lo que se obtuvieron 19 actividades A4, para cada uno de los
19Xi_.
El criterio establecido para seleccionar o descartar un componente : es el que
se present6 en la Ecuacion 3.1, este criterio indica si hay una determinada con-
centracién de energia sobre los canales cercanos a la zona somatosensorial, es
decir, los canales C3, Cz, C4, F3, Fz y F4. La concentraciéon minima de 35 %
se estableci6 de manera empirica para que alrededor de la mitad de los com-
ponentes independientes fueran seleccionados, con un valor de concentracién
mads alto (alrededor de 50 %) sucedi6é que en algunos segmentos de EEG nin-
gun componente independiente era seleccionado, si el valor de concentracién
era mas bajo (alrededor de 20 %), entonces se seleccionaban demasiados com-
ponentes independientes.

Al término del procedimiento anterior, se seleccionaron p componentes inde-
pendientes, mismos con los que se reconstruy6 un nuevo EEG con ruido dis-
minuido, la reconstruccién se hizo de manera similar a como se hizo para cada
componente independiente por separado utilizando la Ecuacién 4.2 pero con-
siderando simultaneamente las p columnas correspondientes de la matriz de
mezcla A (originando una matriz de mezcla de tamafio 19 x p) y los p compo-
nentes independientes seleccionados (que formaron una matriz de p x n).

El efecto de haber descartado algunos de los componentes independientes se
puede ver en la Figura 4.3, donde se muestra un segmento de EEG con artefac-
to (incremento de actividad) en los canales FP1 y FP2, asi como su considerable
reduccién después del andlisis de componentes independientes.

Por otro lado, si se analizan los mapeos cerebrales antes y después del tra-
tamiento de ruido, se puede notar que en general hay una disminucién de
energias (debido a los componentes independientes descartados), sin embargo
esta disminucién es mds notable en los canales que no pertenecen a la region
motora, un ejemplo de este cambio se muestra en los mapeos de las Figuras 4.4
y 4.5.
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FIGURA 4.4: Mapeo cerebral antes del tratamiento de ruido. En

este mapeo hay una fuerte concentracién de actividad en la zona

frontopolar que en parte se debe a los artefactos originados por
parpadeos.

FIGURA 4.5: Mapeo cerebral después del tratamiento de ruido.

Atn hay mayor actividad en la zona frontopolar, sin embargo la

proporcién con respecto a las deméds zonas es menor, por lo que
la actividad de estas tiltimas es mds notable.
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FIGURA 4.6: Evolucién de la actividad de un EEG antes del trata-
miento de ruido. (a) Actividad sobre la banda theta. (b) Actividad
sobre la banda alfa. (c) Actividad sobre la banda beta. Se compa-
ran Unicamente los canales Fpl, Cz y O1; especialmente en las
bandas theta y alfa, hay intervalos donde la actividad en Fp1 es

mucho mayor que en Cz.
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FIGURA 4.7: Evolucién de la actividad de un EEG después del
tratamiento de ruido. (a) Actividad sobre la banda theta. (b) Ac-
tividad sobre la banda alfa. (c) Actividad sobre la banda beta. Se
comparan Unicamente los canales Fp1, Cz y O1; en general la ac-
tividad en Cz es més notable que antes del tratamiento de ruido.
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Finalmente, analizando las energias promedio a lo largo de un segmento de
EEG, también se puede observar que los canales de la regién motora (como
el Cz) resaltan méas después de reconstruir el EEG, esto se muestra en las Fi-
guras 4.6 y 4.7, por lo que se puede concluir que el anélisis de componentes
independientes efectivamente contribuye a hacer mas notable la informacién
de interés.

4.3 Extraccion de caracteristicas

La etapa de extraccion de caracteristicas comenzé con la descomposiciéon de
los 18 mil 540 segmentos de EEG en sus bandas theta, alfa y beta; para ello se
emplearon los filtros previamente disefiados. Se calcularon los tres descripto-
res de Hjorth, es decir, actividad, movilidad y complejidad (Ecuaciones 2.35,
2.36 y 2.37) en cada uno de los canales de los segmentos de EEG descompues-
tos, asi como en cada canal de los segmentos de EEG sin filtrar, con lo que para
cada canal C' de los segmentos de EEG X se extrajeron doce caracteristicas
T(C):

T(O) = [Ag, M@, Og, Aa7 Ma, Ca, Aﬁ, Mg, Cﬁ, Ag, Mg, Cg] (43)

Caracteristica Limite Inferior Limite Superior

Ay 0 1000
My 0 Sin limite
Chy 0 1.5

A, 0 600
M, 0 Sin limite
C, 1.0 1.2

Ag 0 600
Mg 0 Sin limite
Cjs 1.04 1.16
Ag 0 10000
Mea 0 Sin limite
Ca 1.0 7.5

CUADRO 4.2: Intervalos establecidos para las caracteristicas de
los EEG originales.

La extraccion se ejecut6 tanto con los EEG originales como con los EEG recons-
truidos después de haber disminuido el ruido, esto con el fin de determinar si
la eficiencia utilizando esta tltima técnica es mejor. En la Figura 4.8 se mues-
tran los histogramas de los descriptores de actividad correspondientes al canal
C3 de las tres bandas descompuestas y de los segmentos sin filtrar de los EEG
originales para ambas clases. Histogramas similares se muestran en las Figuras
4.9 y 4.10 para los descriptores de movilidad y complejidad respectivamente.
Especialmente en los histogramas correspondientes a la actividad y compleji-
dad se puede observar que un gran porcentaje de las muestras se distribuye
sobre un intervalo pequefio, por lo que, desde una perspectiva estadistica, es
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(a) Actividad general: 'real'

(b) Act|V|dad general |mag|nar|a

| maxr =49431.22 1 =2755.01 ] | maxr= 103627 16 ©=2474.13 |
800 | min =26.77 0 =3955.03 ] 800 [ min=24.41 o =3868.32 ]
0 . L . OL e
0 35000 0 35000 70000 105000
(c) Actividad theta: 'real' (d) Act|V|dad theta |mag|nar|a
| max =13023.18 1=306.66 ] | maxr =4626.44 w= 281 77 ]
800 [ min =2.58 o =517.79 ] 800 | min=3.32 0 =331.39 ]
OL S S B 0 L L
0 4000 8000 12000 0 4000
(e )Act|V|dad alfa real' (f) Actividad alfa: 'imaginaria’
| max =4407. 75 w=181. 05 | max =3006.35 w=197.46 ]
800 | min =1.36 0=240.41 ] 800 | min=1.62 0 =257.57 ]
0 L A ] ] 0 ]
0 2000 4000 0 2000
(9) Act|V|dad beta: real' (h) Actividad beta: 'imaginaria’
| max =2466.88 w= 146 29 ] | max =2954.38 1=154.04 ]
800 | min =2.66 o=141.72 ] 800 [ min =2.68 o =148.95 ]
', N .
0 2000 0 2000

FIGURA 4.8: Distribucién de actividades antes del tratamiento de
ruido de los EEG sin filtrar y sobre las bandas theta, alfa y beta.
Hay anomalias distribuidas en un intervalo grande.
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(a) Movilidad general: 'real' (b) Movilidad general: 'imaginaria’
mazx =1.80 ©=0.50 mazx =1.81 u=0.52
min=0.05 0=0.32 min=0.10 0=0.32

300 |- 41 300 1

(c) Movilidad theta: 'real’
maz =0.30 ©=0.23

[ min—=0.17 c=0.02 |
300 | 4 300

0
0.18 0.24 0.30 0.18 0.24 0.30

(e) Movilidad alfa: 'real’

max =0.47 ©=0.40
min =0.34 0=0.02
300 41 300

0 0
0.36 0.42 0.48 0.36 0.42 0.48
(g) Movilidad beta: 'real' (h) Movilidad beta: 'imaginaria’
_ max =0.96 u=0.79 | _ max =0.94 w=0.79
min =0.61 o=0.04 min =0.62 o =0.05
300 |- 41 300 | 1

FIGURA 4.9: Distribucién de movilidades antes del tratamiento
de ruido de los EEG sin filtrar y sobre las bandas theta, alfa y
beta. Hay presencia moderada anomalias.
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(a) Complejidad general: 'real' (b) Complejidad general: 'imaginaria

_ max =22.85 ©n=3.40
min=1.02 c=1.49
300 - | s
0 ] . . ] .
0 10 20

(c) Complejidad theta: 'real'

max =13.72 n=3.18
min =1.02 c=1.33
300 | s
0 ]
0 10

(d) Complejidad theta: 'imaginaria’

mazx =3.52 u=1.21
min =1.02 c=0.24

300 | s
0 — . . .

1 2 3 4

(e) Complejidad alfa: 'real'

mazx =3.82 u=1.21
min=1.03 c=0.25

300 | s
0 M . . .

1 2 3 4

(f) Complejidad alfa: 'imaginaria’

_ max =1.88 ©w=1.07 | _ max =2.05 ©n=1.07
min =1.01 0 =0.08 min =1.00 o =0.09
300 ﬂ 1 300} .
0 . I . 0 . S RS U T S N
1.0 1.5 1.0 1.5 2.0
(g) Complejidad beta: 'real’ (h) Complejidad beta: 'imaginaria
_ mazx =1.45 pu=1.11 mazx =1.44 pu=1.11
min =1.04 0=0.04 min =1.03 0=0.04
300 |- || 41 300 | 1
0 I . . i . . I
1.0 1.2 1.4 1.0 1.2 1.4

FIGURA 4.10: Distribucién de complejidades antes del tratamien-
to de ruido de los EEG sin filtrar y sobre las bandas theta, alfa y
beta. Hay anomalias distribuidas en un intervalo grande.
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(a) Actividad general: 'real' (b) Actividad general |mag|nar|a
[ mar=34189.31 1 =1361.58 | | maz = 70644.12 = 1186.15 _
800 [L min=10.35 0=1954.19 | gy [ min=11.42 0 =2301.24 |
0 L . 0 L ------------
0 35000 O 35000 70000
(c) Actividad theta: 'real' (d) Act|V|dad theta |mag|nar|a
| maxz =6052.70 ©w=133.40 ] max =2328.95 w= 116 53 ]
800 [ min=0.57 0 =222.65 ] 800 | min=0.74 0 =155.83 ]
Ot M RS S R 0 . ]
0 2000 4000 6000 0 2000
( )Act|V|dad alfa real' (f) Actividad alfa: 'imaginaria’
| maz = 2645 45 w=95. 06 | max =2030.41 n=95.73 ]
800 | min=0.35 o =138.97 ] 800 | min=0.49 o=143.19 ]
OL 0 N B N
0 1000 2000 3000 O 1000 2000
(g)Act|V|dad beta real' (h)Act|V|dad beta |mag|nar|a
maz =1180.39 W= 111 74 ] | maxr= 2427 92 o= 112 35 ]
800 min =0.99 o=121.59 ] 800k min =1.30 o =133.66 ]
0 ] 0 L A A ] A A ] A
1000 0 1000 2000

FIGURA 4.11: Distribucién de actividades después del tratamien-

to de ruido de los EEG sin filtrar y sobre las bandas theta, alfa y

beta. Las actividades son menores debido al tratamiento de rui-
do. Hay anomalias distribuidas en un intervalo grande.
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(a) Movilidad general: 'real' (b) Movilidad general: 'imaginaria’

max =1.68 ©=0.65 max =1.64 ©=0.67

min =0.09 0=0.28 min=0.16 0=0.28
300 4 300 |- .

0 0
0 1
(c) Mowlldad theta: real' (d) Movilidad theta: 'imaginaria’
maz =0.30 = 0.23 maz =0.30 u=0.24
min =0.18 o=0.02 min =0.18 o =0.02
300 |- 4 300 .

0 0
0.18 0.24 0.30 0.18 0.24 0.30
(e) MOVIlIdad alfa 'real' (f) MOVIlIdad alfa |mag|nar|a
| mazr = 0.47 ©n=0.41 | | mazr = 0.48 u= 0.41 |
min=0.34 0=0.02 min =0.34 0=0.02
300 |- 4 300 |- -

0 0
0.36 0.42 0.48 0.36 0.42 0.48
(g) Movilidad beta: 'real' (h) |V|OVI|Idad beta |mag|nar|a
_ maz =0.96 ©=0.82 | | max = 0 96 u=0.82 |
min =0.67 c=0.04 min =0.64 0=0.04
300 |- 41 300 | 1

FIGURA 4.12: Distribucién de movilidades después del trata-

miento de ruido de los EEG sin filtrar y sobre las bandas theta,

alfa y beta. Las movilidades generales son mayores debido al tra-
tamiento de ruido. Hay presencia moderada anomalias.
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| max=13.17 w=2.70 |
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FIGURA 4.13: Distribuciéon de complejidades después del trata-

miento de ruido de los EEG sin filtrar y sobre las tres bandas. Las

complejidades generales son menores debido al tratamiento de
ruido. Hay anomalias distribuidas en un intervalo grande.
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evidente la presencia de anomalias que pueden causar problemas al norma-
lizar la informacién. De manera similar se pueden observar anomalias atin
cuando se aplica el analisis de componentes independientes, como se muestra
en las Figuras 4.11,4.12 y 4.13.

Para decidir si una muestra era anémala o no, se establecieron limites a partir
de los cuales se observé una baja concentracién de muestras, las muestras que
en los canales C3, Cz o C4 estaban por encima o por debajo de al menos uno
de esos limites se consideraron como anémalas (aunque biolégicamente estos
intervalos no tienen ningtn significado en particular). Los intervalos estable-
cidos para la extracciéon de caracteristicas de los EEG originales se muestran
en el Cuadro 4.2, en el Cuadro 4.3 se muestran los intervalos para los EEG
reconstruidos.

Caracteristica Limite Inferior Limite Superior

Ay 0 500
My 0 Sin limite
Ch 0 1.6

A, 0 400
M, 0 Sin limite
Cy 1.0 1.2

Ag 0 400
Mg 0 Sin limite
Cjs 1.04 1.16
Ag 0 5000
Mq 0 Sin limite
Ca 1.0 6.0

CUADRO 4.3: Intervalos establecidos para las caracteristicas de
los EEG reconstruidos.

Ademas, en las pruebas donde no se consideraron las muestras que estaban
fuera de los limites establecidos, algunos voluntarios quedaron con un ntime-
ro muy pequefio de muestras y no se habria podido hacer una clasificacién
individual apropiada, por lo que se opt6 por tampoco considerar las muestras
restantes de esos voluntarios en las pruebas sin anomalias. Lo anterior sucede
con los voluntarios S007, S009, S010, S017, S024, S032, S035, S046, S048, S056,
5058, S059, S063, S091, S103 y S109, reduciendo el porcentaje de muestras a un
70.4 % respecto al universo inicial de las caracteristicas obtenidas a partir de
los EEG originales y a un 71.3 % respecto a los EEG reconstruidos.

Después de descartar las anomalias, las desviaciones estandar se redujeron y
los histogramas se distribuyeron en intervalos més cortos. En las Figuras 4.14,
4.15 y 4.16 se muestran los histogramas sin considerar las muestras anéma-
las de los tres descriptores correspondientes al canal C3 de los EEG originales,
mientras que en las Figuras 4.17, 4.18 y 4.19 se muestran los correspondientes
de los EEG reconstruidos.
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(a) Actividad general: 'real' (b) Act|V|dad general |mag|nar|a
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FIGURA 4.14: Distribucion de actividades antes del tratamiento
de ruido de los EEG sin filtrar y sobre las bandas theta, alfa y
beta. Las anomalias han sido eliminadas.
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(a) Movilidad general: 'real' (b) Movilidad general: 'imaginaria’
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(g) Movilidad beta: 'real' (h) Movilidad beta: 'imaginaria’
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FIGURA 4.15: Distribucién de movilidades antes del tratamiento
de ruido de los EEG sin filtrar y sobre las bandas theta, alfa y beta.
Las anomalias han sido eliminadas.
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(a) Complejidad general: 'real' (b) Complejidad general: 'imaginaria
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(g) Complejidad beta: 'real’ (h) Complejidad beta: 'imaginaria’
- maz =1.16 pw=1.10 1 - maz =1.16 pw=1.10 1
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FIGURA 4.16: Distribucién de complejidades antes del tratamien-
to de ruido de los EEG sin filtrar y sobre las bandas theta, alfa y
beta. Las anomalias han sido eliminadas.
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(a) Actividad general: 'real' (b) Actividad general: 'imaginaria’
max =4981.44 ©w=_836.17 1 max =4985.48 ©="755.00 1
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(c) Actividad theta: 'real' (d) Actividad theta: 'imaginaria’
mazx =499.55 ©u=91.45 1 mazx =499.92 ©=86.31 1
600 min =0.57 0=94.34 | min =0.87 o=91.17 |

600

0 0
0 200 400 0 200 400
(e) Actividad alfa: 'real' (f) Actividad alfa: 'imaginaria’
max =387.04 ©n=63.54 1 max =399.74 ©=65.15 1
600 min =0.47 0=67.45 | min =0.69 0=69.47 |

600

0 0
0 200 400 O 200 400
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FIGURA 4.17: Distribucién de actividades después del tratamien-

to de ruido de los EEG sin filtrar y sobre las bandas theta, alfa y

beta. Las actividades son menores debido al tratamiento de rui-
do. Las anomalias han sido eliminadas.
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(a) Movilidad general: 'real' (b) Movilidad general: 'imaginaria’
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(g) Movilidad beta: 'real' (h) Movilidad beta: 'imaginaria’
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FIGURA 4.18: Distribucién de movilidades después del trata-

miento de ruido de los EEG sin filtrar y sobre las bandas theta,

alfa y beta. Las movilidades generales son mayores debido al tra-
tamiento de ruido. Las anomalias han sido eliminadas.
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(a) Complejidad general: 'real' (b) Complejidad general: 'imaginaria
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FIGURA 4.19: Distribuciéon de complejidades después del trata-

miento de ruido de los EEG sin filtrar y sobre las tres bandas. Las

complejidades generales son menores debido al tratamiento de
ruido. Las anomalias han sido eliminadas.



84 Capitulo 4. Implementacion

También se observé que independientemente de si se descartan o no las ano-
malias, los cambios mds significativos en las distribuciones de las caracteristi-
cas después del tratamiento de ruido son:

e Actividad menor en todos los casos (EEG sin filtrar y filtrados sobre las
bandas theta, alfa y beta).

e Movilidad mayor en los EEG sin filtrar.
e Complejidad menor en los EEG sin filtrar.

Los cambios anteriores en el descriptor de actividad son consecuencia directa
de haber descartado componentes independientes, sin embargo es interesante
que después del tratamiento de ruido cambien de manera importante las mo-
vilidades y las complejidades en los EEG sin filtrar, esto se puede interpretar
como que al hacer el tratamiento de ruido se eliminaron componentes de baja
frecuencia, por lo que las frecuencias dominantes aumentaron y las cambios
en las mismas fueron menores.

Hasta este punto se cuenta con las doce caracteristicas de todos los canales de
los segmentos de EEG, tanto originales como reconstruidos. También se han
establecido los limites para considerar una muestra como anémala. En la si-
guiente etapa se haran las clasificaciones considerando los casos de combina-
ciones significativas descritos en el Capitulo 3.

4.4 Clasificacion

En esta etapa se realizaron diferentes pruebas con los casos de combinacio-
nes significativas, cada segmento de EEG podria tener hasta 228 caracteristicas
(doce por canal), sin embargo utilizar un gran niimero de ellas no contribuye a
una buena clasificacién, por el contrario el algoritmo de clasificacion tardaria
demasiado tiempo y se obtendria un clasificador sobreajustado, la mejor op-
cién fue utilizar un conjunto reducido de caracteristicas. En el Cuadro 3.1 se
presentaron cinco casos, la motivacion para esta seleccion es la siguiente:

e Caso 1 (Ap, An, Ag; en C3, Cz y C4): Propuesto asi para comparar los re-
sultados con aquellos presentados en Sleight, Pillai y Mohan, 2009.

e Caso 2 (A, Mg, Cg; en C3, Cz y C4): Se utilizan los tres descriptores de
Hjorth que ademads son maés eficientes utilizando los segmentos de EEG
sin filtrar que descompuestos en bandas especificas.

e Caso 3 (A4y, A,, Ag, Mg, Cq; en C3, Cz y C4): Se combinan las caracteris-
ticas de los dos casos anteriores, esta combinacién significativa es mds
eficiente que otras combinaciones con igual o mayor niimero de caracte-
risticas (debido a que con més caracteristicas la varianza se incrementa).

e Caso 4 (Ay, An, Ag, Mg, Cq; en F3, Fz y F4): Similar al caso anterior pero
con los tres canales anteriores a C3, Cz y C4 para poder comparar los
resultados de ambas regiones cerebrales.
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FIGURA 4.20: Eficiencias sobre el conjunto de entrenamiento de
la clasificacién individual. A medida que los pardmetros aumen-
tan, la eficiencia crece hasta alcanzar el 100 %.
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FIGURA 4.21: Eficiencias sobre el conjunto de validacion de la cla-

sificaciéon individual. A medida que los pardmetros aumentan, la

eficiencia crece hasta determinado punto donde empieza a dismi-

nuir, comprobando que hay problemas de sesgo con parametros
bajos y de varianza con pardmetros altos.
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e Caso 5 (Ap, An, Ag, Mg, Cg; en P3, Pz y P4): Similar al caso anterior pero
con los tres canales posteriores a C3, Cz y C4 para poder comparar los
resultados de ambas regiones cerebrales.

En los histogramas presentados en la etapa anterior se puede observar que los
descriptores correspondientes a la actividad tienen valores muy grandes com-
parados con los correspondientes a los otros dos descritores, sucede lo mismo
(aunque de forma menos notable) con las mismas actividades sobre diferentes
bandas. Por lo anterior, en todas las pruebas de clasificacién se normalizaron
los datos de acuerdo a la Ecuacién 3.2.
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FIGURA 4.22: Curvas de aprendizaje sobre los tres conjuntos de

la clasificacién individual. Las eficiencias se mantienen sobre el

conjuto de prueba y su curva de aprendizaje es estable, por lo
que la clasificacién es aceptable.

En el proceso metodolégico presentado en el Capitulo 3 se plantearon tres ti-
pos de clasificaciones, la primea con todos los voluntarios de forma individual
donde la eficiencia E se determiné mediante

N
E= 2 B (4.4)

N
donde E; es la eficiencia de cada clasificador individual y N el ntimero de cla-
sificadores, es decir, se utilizé una eficiencia promedio; la segunda de manera
general con registros de todos los voluntarios en los conjuntos de entrenamien-
to, validaciéon y prueba; y la tercera también de manera general con grupos
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FIGURA 4.23: Eficiencias sobre el conjunto de entrenamiento de

la clasificacion general con todos los voluntarios en los tres con-

juntos. A medida que los parametros aumentan, la eficiencia cre-
ce hasta alcanzar el 100 %.
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FIGURA 4.24: Eficiencias sobre el conjunto de validacién de la cla-

sificacion general con todos los voluntarios en los tres conjuntos.

A medida que los pardmetros aumentan, la eficiencia crece has-

ta determinado punto donde empieza a disminuir, comprobando

que hay problemas de sesgo con pardmetros bajos y de varianza
con parametros altos.
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de voluntarios divididos entre los conjuntos de entrenamiento, validacién y
prueba. Para clasificar los datos se utiliz6 la clase sklearn.svm.SVC (Pedregosa
y col.,, 2011) de Python configurada con un ntcleo gaussiano, se ilustrard la
implementacién de la clasificaciéon con el caso 3, sin considerar anomalias y
utilizando los ejercicios R03, R04, R07, R08, R11 y R12 de los EEG reconstrui-
dos.
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FIGURA 4.25: Curvas de aprendizaje sobre los tres conjuntos de

la clasificacion general con todos los voluntarios en los tres con-

juntos. Las eficiencias se mantienen sobre el conjuto de prueba y

su curva de aprendizaje es estable, por lo que la clasificacion es
aceptable.

Para la clasificacion individual se realizaron pruebas con diferentes combina-
ciones de los parametros C'y 7, una vez entrenado el clasificador, se clasificaron
de forma independiente las mismas muestras del conjunto de entrenamiento
y las muestras del conjunto de validacién. En la Figura 4.20 se muestran las
eficiencias de todas las combinaciones ejecutadas para el conjunto de entrena-
miento, se puede observar que a medida que los pardmetros C'y v aumentan,
la eficiencia del clasificador crece hasta alcanzar el 100 % de eficiencia, esto se
debe a que el clasificador se ajusta cada vez més al conjunto de entrenamiento,
sin embargo, como se muestra en la Figura 4.21, esto no sucede con el con-
junto de validacién ya que la eficiencia disminuye cuando el clasificador se
sobreajusta, es decir, los clasificadores con pardmetros C' o v demasiado altos
tuvieron problemas de varianza. También se puede notar que si los pardmetros
C' o v son demasiado bajos, la eficiencia disminuye para ambos conjuntos, es
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decir, los clasificadores con pardmetros C' o v demasiado bajos tuvieron pro-
blemas de sesgo. Tomando en cuenta lo anterior, la mejor opcién fue elegir
clasificadores que hayan mostrado una buena eficiencia sobre el conjunto de
prueba aunque esta no haya sido la mejor sobre el conjunto de entrenamiento.
Los pardmetros seleccionados fueron C' = 2% y = 2.

Posteriormente, se verifico si la seleccién anterior fue adecuada mediante el
cdlculo de la curva de aprendizaje, donde el ntimero de segmentos de EEG de
cada ejercicio asignados al conjunto de entrenamiento se increment6 de uno
en uno desde cinco hasta los once disponibles para este conjunto. En estas
pruebas también se clasificé al conjunto de prueba para comprobar si la efi-
ciencia del clasificador se mantenia. En la Figura 4.22 se muestran las curvas
de aprendizaje para los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba uti-
lizando pardmetros C' = 2'3 y v = 2, se puede apreciar que las eficiencias
sobre los conjuntos de validacién y de prueba son similares, ademds aumen-
tan ligeramente a medida que el tamafio del conjunto de entrenamiento crece
y problamente se mantedrian estables si el conjunto de entrenamiento siguiera
creciendo, con lo que ya no seria necesario aumentar las muestras del conjunto
de entrenamiento. Se puede concluir que los pardmetros seleccionados funcio-
nan correctamente y que ademas el tamafio del conjunto de entrenamiento es
adecuado.

En el caso de la clasificacién general con todos los voluntarios en los tres con-
juntos, en las Figuras 4.23 y 4.24 se muestran las eficiencias de los clasificadores
para el conjunto de entrenamiento y de validacién respectivamente, al igual
que en la clasificacién individidual, el clasificador se sobreajusta si los para-
metros C' o v son demasiado altos, mientras que se sesga si los pardmetros son
bajos. Los parametros C' = 23 y v = 2 también tuvieron un buen rendimiento
en esta clasificacién general, por lo que fueron los que se seleccionaron.

En el ejercicio anterior las eficiencias también se mantienen sobre el conjunto
de prueba y la curva de aprendizaje tiende a estabilizarse a medida que el nu-
mero de muestras en el conjunto de entrenamiento aumenta como se muestra
en la Figura 4.25, por lo que se pueden considerar los pardmetros seleccionados
y el tamafio del conjunto de entrenamiento como aceptables. Adicionalmente,
en el Cuadro 4.4 se muestra la matriz de confusién de las clasificaciones eje-
cutadas para obtener la curva de aprendizaje, en esta matriz los valores de
precision y cobertura son similares a los de la eficiencia, de manera que tam-
poco hay una tendencia por clasificar incorrectamente en una clase mas que en
la otra.

Se realizaron pruebas similares para la clasificacién general con voluntarios
divididos entre los tres conjuntos, en las Figuras 4.26 y 4.27 se muestran las
eficiencias de los conjuntos de entrenamiento y validacioén. A diferencia de las
dos clasificaciones anteriores, las eficiencias en el conjunto de validacién no
son estables a medida que se varian los pardmetros. Si bien los pardmetros
C = 2B y v = 2 no dieron la mejor eficiencia, si se ubican en la regién donde
las eficiencias tienden a mejorar. Para utilizar la misma configuracién en los
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FIGURA 4.26: Eficiencias sobre el conjunto de entrenamiento de

la clasificacién general con los voluntarios divididos entre los tres

conjuntos. A medida que los pardmetros aumentan, la eficiencia
crece hasta alcanzar el 100 %.
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FIGURA 4.27: Eficiencias sobre el conjunto de validacién de la

clasificacién general con los voluntarios divididos entre los tres

conjuntos. Las eficiencias son inestables y no se puede identificar
una region hacia los pardmetros tiendan a mejorar la eficiencia.
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tres tipos de clasificacion, se seleccionaron tambien éstos pardmetros C'y .
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FIGURA 4.28: Curvas de aprendizaje sobre los tres conjuntos de

la clasificacién general con los voluntarios divididos entre los tres

conjuntos. Las eficiencias varian moderadamente sobre el conjuto

de prueba y su curva de aprendizaje no tiene una tendencia clara,
por lo que esta clasificacién atin tiene problemas.

La curva de aprendizaje mostrada en la Figura 4.28 revela variaciones mode-
radas entre las eficiencias de los conjuntos de validacién y de prueba, la tinica
tendencia clara es el descenso de la eficiencia sobre el conjunto de entrena-
miento a medida que el tamafio de éste aumenta, debido a esto, es posible
que se requieran mas datos para esta prueba (los cuales no se tienen), de cual-
quier forma las eficiencias sobre los conjuntos de validacién y prueba son muy
inferiores en esta curva de aprendizaje, probablemente esto sea porque se in-
tentaron clasificar muestras de voluntarios que no formaron parte del conjunto
de entrenamiento. Las matrices de confusién de las clasificaciones ejecutadas
para obtener esta curva de aprendizaje se muestran en el Cuadro 4.5, los va-
lores de precision y cobertura son similares a los de eficiencia, por lo que en
esta clasificacion tampoco existe una tendencia por clasificar incorrectamente
en una clase méas que en la otra.

Al término de esta etapa de clasificacién, se han hecho las pruebas necesarias
para seleccionar los parametros adecuados del algoritmo clasificador, se ha
verificado que estos pardmetros mantienen su eficiencia lo mejor posible sobre
los conjuntos de prueba y que el tamafio de los conjuntos de entrenamiento
es aceptable. En el Capitulo 5 se utilizard esta configuracion para clasificar las
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muestras bajo los diferentes casos de combinaciones significativas, asi como
algunas variaciones para comprobar si las técnicas utilizadas en las diferen-
tes etapas del desarrollo de este trabajo contribuyen a mejorar la eficiencia del

clasificador.

Segmentos Conjunto VP FP FEN VN Prec. Cob. Efic
5 Entrenamiento 1048 102 98 1022 091 091 0.91
5 Validacién 293 179 148 258 0.62 0.66 0.63
5 Prueba 303 170 152 256 0.64 0.67 0.63
6 Entrenamiento 1245 127 128 1222 091 091 091
6 Validacién 291 173 150 264 0.63 0.66 0.63
6 Prueba 307 163 148 263 0.65 0.67 0.65
7 Entrenamiento 1429 130 175 1446 092 0.89 0.90
7 Validaciéon 286 150 155 287 0.66 0.65 0.65
7 Prueba 305 154 150 272 0.66 0.67 0.65
8 Entrenamiento 1630 144 191 1652 091 0.89 0.90
8 Validacién 294 153 147 284 0.65 0.66 0.65
8 Prueba 311 158 144 268 0.66 0.68 0.65
9 Entrenamiento 1812 161 234 1859 091 0.88 0.90
9 Validaciéon 289 141 152 296 0.67 0.65 0.66
9 Prueba 307 150 148 276 0.67 0.67 0.66
10 Entrenamiento 1979 186 294 2056 091 0.87 0.89
10 Validaciéon 301 136 140 301 0.68 0.68 0.68
10 Prueba 318 145 137 281 0.68 0.69 0.67
11 Entrenamiento 2179 209 312 2263 091 0.87 0.89
11 Validacion 301 134 140 303 0.69 0.68 0.68
11 Prueba 317 136 138 290 0.69 0.69 0.68

CUADRO 4.4: Matriz de confusién de la curva de aprendizaje co-
rrespondiente a la clasificacion general con todos los voluntarios
en los tres conjuntos. Los valores de cobertura y precisién son
similares a los de eficiencia por lo que no existe una tendencia
incorrecta por clasificar en una clase més que en la otra.
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Voluntarios Conjunto VP FP FN VN Prec. Cob. Efic.
15 Entrenamiento 478 7 3 469 098 0.99 0098
15 Validacién 281 263 288 329 051 049 0.52
15 Prueba 221 254 362 328 046 037 047
20 Entrenamiento 638 16 20 625 097 096 097
20 Validacién 296 323 273 269 047 052 048
20 Prueba 252 257 331 325 049 043 049
25 Entrenamiento 804 20 21 776 097 097 0.97
25 Validacién 295 349 274 243 045 051 046
25 Prueba 245 276 338 306 047 042 047
30 Entrenamiento 974 42 45 952 095 095 0.95
30 Validacién 305 349 264 243 046 053 047
30 Prueba 275 278 308 304 049 047 049
35 Entrenamiento 1085 48 52 1045 095 095 0.95
35 Validacion 314 323 255 269 049 055 0.50
35 Prueba 288 289 295 293 049 049 049
40 Entrenamiento 1261 67 67 1205 094 094 094
40 Validacién 336 360 233 232 048 059 048
40 Prueba 306 301 277 281 050 052 0.50
45 Entrenamiento 1424 80 95 1380 094 093 0.94
45 Validacién 326 344 243 248 048 057 049
45 Prueba 291 257 292 325 053 049 0.52
50 Entrenamiento 1507 104 124 1486 093 092 092
50 Validacién 313 328 256 264 048 055 049
50 Prueba 270 257 313 325 051 046 0.51
55 Entrenamiento 1647 127 179 1672 092 090 0.91
55 Validaciéon 323 330 246 262 049 056 0.50
55 Prueba 278 281 305 301 049 047 049
60 Entrenamiento 1714 131 183 1727 0.92 090 0.91
60 Validacién 321 331 248 261 049 056 0.50
60 Prueba 271 290 312 292 048 046 048
65 Entrenamiento 1836 163 225 1861 091 0.89 0.90
65 Validaciéon 313 286 256 306 052 055 0.53
65 Prueba 279 307 304 275 047 047 047
70 Entrenamiento 1998 168 237 1993 0.92 0.89 0.90
70 Validaciéon 308 270 261 322 053 054 054
70 Prueba 270 286 313 296 048 046 048

CUADRO 4.5: Matriz de confusién de la curva de aprendizaje co-
rrespondiente a la clasificacion general dividiendo a los volunta-
rios entre los tres conjuntos. Los valores de cobertura y precisién
son similares a los de eficiencia por lo que no existe una tendencia
incorrecta por clasificar en una clase mas que en la otra.
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Capitulo 5

Resultados

Se ejecutaron los tres tipos de clasificacion considerando los cinco casos de
combinaciones significativas previamente planteados. En el Cuadro 5.1 se mues-
tran las eficiencias de estas clasificaciones. Se denotard la clasificacién general
con todos los voluntarios en los tres conjuntos como Clasificacién General 1y la
clasificacion general dividiendo los voluntarios entre los tres conjuntos como
Clasificacion General 2.

Caracteristica Canales Clas.Ind. Clas. Gen.1 C(las. Gen. 2
1 Ag, Aa, Aﬁ C3, CZ, C4 81.4% 62.8 % 48.0 %
2 Ag, Mg, Cq C3,Cz,C4 86.0% 65.1 % 47.4 %
3 Ap,An, A, Mg, Ce C3,Cz,C4  86.9% 68.8 % 48.5 %
4 Ay, A, Ap, Mc,Ce  F3,Fz, F4 85.7 % 61.6 % 50.5 %
5 Ap, An, A, M, Ce  P3,Pz, P4 89.7 % 65.9 % 48.1 %

CUADRO 5.1: Eficiencias de las tres clasificaciones sobre los cinco
casos planteados.

De acuerdo a los resultados anteriores, el mejor resultado se obtiene mediante
el caso 3. Para verificar que en las diferentes etapas de este de trabajo se toma-
ron decisiones adecuadas, se plantearon algunas variaciones sobre el mejor de
los casos, mismas que se muestran en el Cuadro 5.2.

Cambio Clas. Ind. Clas. Gen.1 Clas. Gen.2
Sin remocion de ruido 67.8 % 57.1% 55.4 %
Considerando anomalias 86.8 % 63.0 % 51.2%
Ej. R05, R06, R09, R10, R13y R14  90.2% 71.1% 47.4 %
Todos los ejercicios 82.3% 66.4 % 50.7 %
Clasificando con red neuronal 83.3 % 59.2 % 51.9 %

CUADRO 5.2: Eficiencias con variaciones sobre el mejor caso.

Adicionalmente, un experimento de clasificacién relacionado con este trabajo
ha sido reportado en Sleight, Pillai y Mohan, 2009, las pruebas presentadas ahi
con las que se pudo hacer una comparacion en este trabajo son:

e Clasificacion individual sin tratamiento de ruido.
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e (Clasificacion general con los voluntarios divididos entre los tres conjun-
tos de entrenamiento, validacion y prueba (Clasificacion general 2) sin tra-
tamiento de ruido.

e Clasificaciéon individual con tratamiento de ruido.

e Clasificacién general con los voluntarios divididos entre los tres conjun-
tos de entrenamiento, validacién y prueba (Clasificacién general 2) con tra-
tamiento de ruido.

En todos los casos se normalizaron los datos y no se descartaron anomalias
(Gtnicamente se excluyeron los seis voluntarios con variaciones en sus regis-
tros), las comparaciones se muestran en el Cuadro 5.3, donde se puede notar
que en nuestro caso 1 la eficiencia sobre la clasificacién individual con trata-
miento de ruido mejor6 en un 10.6 %, mientras que para el caso 3 se mejord
en un 17.5%. En cuanto a la clasificacién general con tratamiento, en ambos
casos nuestros resultados son inferiores en un 4 %. Entre los resultados repor-
tados, no hay una clasificacién general dividiendo los voluntarios entre los tres
conjuntos (Clasificacién general 1), por lo que no es posible presentar una com-
paracion de estos resultados en particular.

Prueba Ap, An, Ag Ap, An, Ag, Mg, Ce  Reportados
Clas. ind. s/tratamiento 65.3 % 70.1 % 69.0 %
Clas. gen. 2 s/tratamiento ~ 55.8% 54.0 % 53.6 %
Clas. ind c/tratamiento 74.6 % 81.5% 64.0 %
Clas. gen. 2 c/tratamiento ~ 52.1% 52.0% 56.0 %

CUADRO 5.3: Comparacién con resultados reportados en Sleight,

Pillai y Mohan, 2009. Se puede notar que en nuestros casos 1y 3,

la eficiencia sobre la clasificacién individual con tratamiento de

ruido mejoré. En cuanto a la clasificacién general con tratamien-
to, nuestros resultados son inferiores.

Enla Figura 5.1 se muestra una gréfica donde se comparan nuestras eficiencias
con las eficiencias reportadas.
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FIGURA 5.1: Resumen de la comparacién de resultados. Se com-
paran nuestros casos 1 (Ag, An, Ag) y 3 (Ag, Aa, Ag, Mg, Cg) ver-
sus los resultados reportados.
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Capitulo 6

Conclusiones

Después de haber ejecutado las diferentes pruebas con los casos de combi-
naciones significativas planteados durante el proceso metodolégico, se puede
concluir que las caracteristicas con las que mejor eficiencia se obtiene al clasi-
ficar segmentos de EEG correspondientes a actividades motoras reales e ima-
ginarias son la energia promedio de los segmentos de EEG sobre las bandas
theta, alfa y beta; asi como la movilidad y complejidad de los EEG sin filtrar,
todas ellas obtenidas de los canales C3, Cz y C4.

Entre los tres tipos de clasificacion que se ejecutaron, es decir, clasificacién in-
dividual por voluntario; clasificacién general con muestras de todos los volun-
tarios en los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba; y clasificacion
general con muestras de diferentes voluntarios en los tres conjuntos, en las pri-
meras dos clasificaciones se obtuvieron resultados aceptables, mientras que en
la tercera los resultados fueron malos (en algunos casos por debajo del 50 %),
una forma en la que se podria mejorar la eficiencia de esta clasificacion es au-
mentando el niimero de muestras del conjunto de entrenamiento (mds volun-
tarios); o bien utilizando técnicas mas avanzadas. En un problema real es mas
comun utilizar la metodologia de la segunda clasificacion.

En cuanto a las técnicas computacionales, los filtros utilizados en las etapas
de tratamiento de ruido y extraccién de caracteristicas conservaron adecuada-
mente los componentes de frecuencia deseados. Prescindir totalmente del uso
de filtros en estas etapas puede tener un impacto negativo sobre la eficiencia
de la clasificacién.

El tratamiento de ruido mediante el andlisis de componentes independientes
resulté ser la técnica que mayor impacto tuvo sobre la eficiencia de los clasifica-
dores ya que ésta se incrementé de manera considerable, esta mejora se debe
en parte al criterio de seleccién de componentes propuesto para esta etapa,
por lo que el criterio de seleccién cumpli6é su objetivo al reducir informacién
no deseada.

En los ejercicios donde no se consideraron las anomalias hubo poco incremen-
to sobre la eficiencia, por ejemplo, en la clasificacién individual sélo hubo un
incremento del 0.1 %, esto pudo ser porque las mdquinas de soporte vectorial
tienen su propio mecanismo de control sobre las anomalias, adicionalmente,
el hecho de que un voluntario tenga registros con valores poco comunes, no
significa que biolégicamente haya algo anormal. La eliminacién de anomalias
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podria ser omitida sin afectar considerablemente las eficiencias de los clasifi-
cadores.

Respecto al método de clasificacion, entre las redes neuronales y las mdquinas
de soporte vectorial, con el segundo algoritmo se obtuvo una aceptable mejo-
ra. Ademas, las redes neuronales suelen ser impredecibles en cuanto al ajuste
de pardmetros, situacién que no sucede con las maquinas de soporte vectorial
donde son muy claras las direcciones hacia donde se deben ajustar los para-
metros.

Ademas, al realizar la clasificacién considerando tinicamente los seis ejercicios
restantes que cada voluntario ejecuto, asi como con los doce ejercicios; las efi-
ciencias no tuvieron cambios significativos, es decir, el clasificador funcioné
con conjuntos de datos parcial o totalmente diferentes a los que se utilizaron
en la prueba principal.

En general la clasificacién de EEG es todo un desafio, las actividades que se
clasificaron son sencillas, pero si en lugar de dos actividades motoras se inten-
taran clasificar, por ejemplo, variantes de alguna enfermedad como epilepsia
o nimeros que se estén pensando, se tendria que hacer un estudio mucho mas
profundo e involucrar técnicas més avanzadas.

6.1 Aportaciones

e Herramienta implementada para la visualizacién, andlisis y clasificacion
de EEG.

e Metodologia de extraccion de caracteristicas en la cual se utilizan los des-
criptores de Hjorth, el de actividad sobre segmentos de EEG descom-
puestos en tres bandas de frecuencia y los descriptores de movilidad y
complejodad en los EEG sin filtrar.

e Criterio de selecciéon de componentes independientes basado en la dis-
tribucién de energias, este criterio es muy ttil para resaltar regiones de
interés sobre el resto de las regiones cerebrales y se podria utilizar en
problemas similares para hacer tratamiento de ruido.
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6.2 Trabajo a futuro
Entre las mejoras que podrian incorporarse a este trabajo estan:

e Obtener electroencefalogramas propios para comprobar las eficiencias
sobre nuevos conjuntos de datos, esto también abriria la posibilidad de
realizar nuevos experimentos con voluntarios o pacientes ejecutando ac-
tividades diferentes.

e Realizar experimentos que involucren mas de dos clases (actividades mo-
toras, enfermedades o condiciones), con lo que se tendrian que utilizar
métodos de clasificacion (incluyendo méquinas de soporte vectorial) mas
completos.

e Analizar detalladamente con especialistas la morfologia de los EEG, es-
pectrogramas y mapeos cerebrales con el objetivo de comprobar si exis-
ten patrones que puedan mejorar la extraccién de caracteristicas.

e Hacer pruebas con otros métodos para analizar las sefiales en dominio
del tiempo-frecuencia, por ejemplo, las onduletas.

e Analizar con los expertos si efectivamente deberian establecerse umbra-
les a partir de los cuales un EEG no sea 1til.

e Examinar detalladamente los componentes independientes selecciona-
dos y descartados, con esto se podria mejorar la seleccién de compo-
nentes y el tratamiento de ruido. Ademads seria ttil hacer pruebas con
algoritmos de andlisis de compontentes independientes mds avanzados.
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Apéndice A

Fisiologia celular basica y
potenciales de accion

El ser humano tiene alrededor de 100 billones de células, cada una de ellas es
una estructura viva y compleja. En este anexo se describirdn algunos procesos
bésicos que ocurren a nivel celular, en el caso especifico de las células cerebra-
les o neuronas, es importante conocer estos mecanismos ya que gracias a ellos
es como se genera la actividad eléctrica cerebral registrada por los electroen-
cefalogramas (EEG).

A.1 Fisiologia celular basica

Los iones son particulas cargadas eléctricamente y a nivel celular son necesa-
rios para la transmiciéon de impulsos electroquimicos, cuando la neurona esté
en estado de reposo hay una mayor concentraciéon de iones de sodio en el liqui-
do extracelular de la neurona que en el liquido intracelular de la neurona, sucede
lo contrario con los iones de potasio que estdn méas concentrados en el interior
que en el exterior de la célula. Algo similar ocurre con los iones de cloro (ma-
yor concentracion en el exterior), asi como con los fosfatos y proteinas (mayor
concentracion en el interior). Estas diferencias en las concentraciones provo-
can que se genere una diferencia de potencial entre el interior y el exterior de
la membrana celular, a esta diferencia de potencial también se le conoce como
potencial de membrana.

Existen varios mecanismos para que una sustancia pueda pasar de un lado de
la membrana al otro, algunos iones como los de sodio y potasio pueden pene-
trar la membrana celular a través de los canales idnicos, estos canales son muy
selectivos con el tipo de sustancia que permiten pasar y no todo el tiempo es-
tan abiertos. Los canales de sodio y potasio se abren en funcién del potencial
de membrana (activacion por voltaje), por ejemplo, si el potencial de membrana
es muy negativo, las compuertas de los canales de sodio permanecen cerradas;
si el potencial de membrana aumenta, entonces las compuertas de los canales
de sodio se abren y permiten la entrada de iones de sodio, esto es muy impor-
tante porque es la forma en la que se inician los potenciales de accién; cuando
el potencial de membrana alcanza su méximo, los canales de potasio se activan
y el potasio comienza a fluir hacia el exterior, provocando que el potencial de
membrana vuelva a bajar y finalice el potencial de accién generado.
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Otro mecanismo con el que una sustancia atraviesa la membrana es el trans-
porte activo mediante el cual, por ejemplo, los iones de sodio pueden regresar
al exterior (mediante bombas de sodio) después de haber pasado al interior me-
diante los canales iénicos y los iones de potasio pueden hacer lo propio (me-
diante bombas de potasio) para regresar al interior. Gracias a este mecanismo se
restablecen las concentraciones originales de los iones y la neurona regresa a
su estado de reposo.

En Guyton y Hall, 2011, Capitulos 2 y 4, se puede encontrar informacién deta-
llada acerca de la fisiologia celular.

A.2 Potenciales de accion

Las sefiales nerviosas se transmiten mediante potenciales de accién, que son cam-
bios en el potencial de membrana y se extienden a lo largo de ella. Los poten-
ciales de acciéon comienzan con un cambio en el voltaje de la membrana que
pasa de ser negativo a positivo y terminan con otro cambio para regresar de
nuevo al potencial de membrana inicial.

A.2.1 Fases

Los potenciales de acciéon se dividen en varias fases: reposo, despolarizacion,
repolarizacion e hiperpolarizacion.

I Fase de reposo: Voltaje de membrana negativo antes del potencial de ac-
cidn, se dice que la membrana esta polarizada en esta fase, el voltaje varia en
diferentes especies, para el ser humano usualmente se maneja en -70 mV,
durante esta fase se pueden recibir estimulos, s6lo si se supera el umbral de
activacion se pasara a la siguiente fase.

II Fase de despolarizacién: Mediante activacién por voltaje, los canales de so-
dio se activan y la membrana se hace permeable a los iones de sodio, es
decir, los iones con carga positiva entran al interior del axén y el voltaje de
membrana comienza a subir, o sea, la membrana se despolariza pudiendo
llegar a los 30 mV.

III Fase de repolarizacién: También por activacién por voltaje, los canales de
sodio comienzan a cerrarse y los de potasio se abren, provocando que los
iones de potasio vayan hacia el exterior, es decir, la membrana se repolariza
y el voltaje de membrana puede caer hasta los -90 mV.

IV Fase de hiperpolarizacion: Al término de la fase anterior la membrana
se encuentra hiperpolarizada, las bombas de sodio y potasio comienzan a
normalizar las concentraciones de sus respectivos iones, es decir, los iones
de potasio regresan al interior y los de sodio al exterior, la importancia de
esta fase es que en este periodo no se generardn mas potenciales de accién.
Finalmente se alcanza el voltaje de reposo de -70 mV.
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FIGURA A.1: Fases del potencial de accién. Entre la primera y la
segunda fase, el voltaje de membrana supera el umbral de acti-
vacioén, generando un potencial de accion.

La duracién de un potencial de accién es de alrededor de 4 milisegundos. En
la Figura A.1 se muestran las fases del potencial de accién.

No siempre se logra generar un potencial de accion, si en la fase de despolari-
zacién no se alcanza el umbral de activacién, entonces el voltaje de membrana
regresard a su nivel de reposo, usualmente el umbral de activacioén se ubica
entre -60 mV y -50 mV.

Cuando se hicieron los primeros experimentos para medir los voltajes de los
potenciales de accién a principios del siglo XX, se contaba con poca tecnolo-
gia y se tuvieron que utilizar calamares ya que sus fibras nerviosas eran lo
suficientemente gruesas como para poder insertar los electrodos con los que
se contaba en aquel entonces, Hodgkin y Huxley fueron de los primeros en
hacer estas pruebas, ademds crearon un modelo computacional para generar
potenciales de accién, este modelo puede ser consultado en el Anexo B.

A.2.2 Generacién y propagacion

Se explicard la generacién de los potenciales de accién desde una perspectiva
experimental, para excitar un nervio se debe aplicar electricidad a la superfi-
cie del mismo, esto se hace utilizando dos electrodos, uno con carga positiva
y otro con carga negativa, la membrana se estimula con el electrodo negativo.
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Lo anterior provoca que en el exterior disminuya la carga positiva y que haya
una menor diferencia de voltaje respecto a la carga interior, haciendo que el
voltaje de membrana aumente y que finalmente se abran los canales de sodio
que inician el potencial de accién. Si, por el contrario, se utiliza el electrodo
positivo, la carga en el exterior aumentard y la diferencia de potencial serd aun
mads negativa, produciendo un estado de hiperpolarizacion, es decir, reducien-
do la excitabilidad.

Los estimulos positivos y negativos que se mencionaron en el parrafo ante-
rior pueden ser producidos de manera natural dependiendo de las conexio-
nes sindpticas de las que provengan los estimulos, algunas son excitatorias y
producen potenciales postsindpticos excitatorios (EPSP. Equivalentes al electrodo
negativo) y otras son inhibitorias que producen potenciales postsindpticos inhibi-
torios (IPSP. Equivalentes al electrodo positivo).

En la seccién anterior se mencioné que un potencial de accién se produce so-
lamente cuando el umbral de activaciéon es superado. Una membrana puede
recibir una excitacién y no generar el potencial de accién, sin embargo si ha-
brd un ligero aumento en el voltaje de membrana, a este cambio se le conoce
como potencial local agudo y, si no se produce el potencial de accidn, se le llama
potencial subliminal agudo, en la Figura A.2 se muestra un ejemplo de este tipo
de potenciales. Los estimulos pueden acumularse (excitarse o inhibirse) y el
voltaje cambiard en funcién de ellos, pudiendo o no superar el umbral para
general el potencial de accién.

Cuando se genera un potencial de accién en cualquier punto de la membrana,
las cargas positivas fluyen hacia el interior y en distancias de hasta 3 mm a
lo largo de la fibra habra un aumento en el voltaje de membrana que causara
la apertura de los canales de sodio ubicados en esas zonas, provocando que
se generen nuevos potenciales de accidn, es decir, los potenciales de acciéon se
propagan hacia todas las direcciones posibles, este efecto es conocido como
impulso nervioso y es la forma en que se transmiten las sefiales en los seres
humanos.

En Guyton y Hall, 2011, capitulo 5 y en Sanei y Chambers, 2007, capitulo 1 se
proporciona mds informacién acerca de los potenciales de accion.



A.2. Potenciales de accion

107

Amplitud [mV]

40

20

o

| — Voltaje

- : — - Linea de reposo

_ E -+ Umbral de activacion |
L —— >~ _ _ _ |

L R T S R S S RS R
0 4 8 12 16 20

Tiempo [ms]

FIGURA A.2: Potencial subliminal agudo. El voltaje de membra-
na no alcanza el umbral de activacién y no se genera el potencial

de accién.






109

Apéndice B

Modelado de potenciales de acci6n
y ritmo alfa

Si bien a lo largo de este trabajo se utilizaron datos reales, es interesante co-
nocer el enfoque del modelado, los modelos actuales atin tienen mucho camino
por recorrer para generar biosefiales cerebrales cercanas a las sefiales reales, el
cerebro es un organo muy complejo, tan sélo el comprender cémo funciona
biolégicamente es una actividad que requiere afios de estudio.

Una ventaja de los modelos es que nos ayudan a comprender mejor como fun-
ciona el cerebro, en este anexo se revisardn dos trabajos donde se han modela-
do los potenciales de accién y el ritmo alfa.

B.1 Modelo de Hodgkin y Huxley

Uno de los primeros trabajos para modelar potenciales de accién fue el modelo de
Hodgkin y Huxley, este modelo les vali6 el premio nobel de fisiologia en 1963.
Se trata de un modelo atin vigente, incluso algunos médelos més recientes han
tomado ideas del modelo de Hodgkin y Huxley.

B.1.1 Descripcién del modelo

La membrana celular que separa los liquidos exteriores de los interiores actta
como un capacitor, es decir, si se aplica una corriente I,,cmprana(t) en la célula,
ésta se puede almacenar y aumentar la carga del capacitor o se puede distribuir
a través de los canales de la membrana celular. Ademas, debido a los mecanis-
mos de transporte, la concentracion de iones serd diferente en el interior y en
el exterior de la célula.

Se planteard lo anterior con ecuaciones matematicas, la conservacién de cargas
eléctricas implica que la corriente I,,cmprana(t) aplicada se distribuye entre la
corriente capacitiva I qpacitor(t) y los componentes I.,,,(t) que pasan a través de
los canales:

Imembrana(t> = [capacitm”(t> + Z [canal<t) (Bl)

canal
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En el modelo estdndar de Hodgkin y Huxley, se consideran tres tipos de cana-
les: Un canal de sodio, uno de potasio y el otro de fuga:

Z Icanal<t> = ]sodio(t) + ]potasio(t) + ]fuga(t) (B2)

canal

La capacitancia C esta definida como C' = Q/V, donde () es la carga y V' es el
voltaje a través del capacitor, despejando () se tiene que:

Q=CV (B.3)

En general, una corriente instantanea / estd definida como la diferencia de
carga en un instante de tiempo, es decir, I = %, si se diferencia B.3 con respecto

dt’
al tiempo, se obtiene:

dv
[=C— B4
O (B.4)

Aplicando B.4 en B.1 se llega a:

dV
Omembrana% - - Z -[canal(t> + Imembrana<t) (B5)

canal

donde V es el voltaje a través de la membrana. Los tres canales pueden ser
caracterizados por sus conductancias méximas, en el caso del canal de fuga, la
conductancia gy,4, es independiente del voltaje, lo cual no sucede con las con-
ductancias gsedio Y Jpotasio de los otros dos canales ya que dependen del voltaje
y del tiempo. No siempre los canales estan abiertos, para esto se introducen
variables de activacion, el canal del sodio depende de la variable de activacién
asodio y de la variable de inactivacion hg,qi,, mientras que el canal del potasio
depende de la variable de activacion a,.qsio, €5 decir, estas tres variables mo-
delan las compuertas de los canales de sodio y potasio:

[sodio = gsodioagodwhsodio(v - Esodio) (B6)
Ipotasio = gpotasioa;lyomsio(v - Epotasio) (B7)
Ituga = Guga(V — Efuga) (B.8)

Las variables Ego4io, Epotasio Y Efuga SON potenciales de inversion en los que no
hay flujo de iones desde un lado de la membrana hacia el otro, las diferencias
entre el voltaje de la membrana y los potenciales de inversion dan como resultado
las fuerzas impulsoras con las que los iones pasan de un lado a otro. Tanto las
conductancias como los potenciales de inversion tienen los siguientes valores asig-
nados empiricamente: F,qi, = 115, Epotasio = —12, Efuge = 10.6, gsogio = 120,
Gpotacio = 36 Y Gfuga = 0.3.
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FIGURA B.2: Tiempos de respuesta de las variables de activacion.
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Las variables de activacién evolucionan de acuerdo a las siguientes ecuaciones
diferenciales:

da’so 10
dtd - aas"di"(v)(l o as"dio) - /Basodio (V>asodio (Bg)
dhso 10
dtd - &hsodi()(‘/)(]‘ - hsodio) - ﬂhwdw (V)hsodio (B]O)
d otasio
apd; = Oéapotasio(v)(l — apotasio) - Bapotasio(v)GPOtGLSiO (B].l)

Las funciones alfa y beta se establecieron empiricamente:

agoio (V) = 0.1 % M’%T_/“‘)/—l (B.12)
Basouso (V) = 4 x V718 (B.13)
Uiy (V) = 0.07 x ¥/ (B.14)

1
BheosoV) = “momiio 1 (B.15)
Vappanio (V) = 0.01 % —6(101_%)_/1})/ — (B.16)
Bayorasio (V) = 0.125 x 7 V/%0 (B.17)

Para entender mejor las Ecuaciones B.9, B.10 y B.11, se pueden reescribir con
la variable de activacion x, donde = puede ser asodio, Psodio O Apotasio:

dx_ 1

dt (V)

[z — xo(V)] (B.18)

Haciendo algunos pasos algebraicos se llega a:

B a, (V)
V)= 50+ BV (B19)
(V) = - (B.20)

a (V) + B.(V)

Es decir, considerando la Ecuacién B.18, la variable = se aproxima al valor
zo(V') con un tiempo constante 7,.(V'). En la Figura B.1 se muestra el compor-
tamiento de z((V') en funcién del voltaje, se puede observar que en voltajes
muy bajos no hay flujo de iones, a partir de -50 V se empieza a activar el canal
del potasio y, de forma menos sutil, la inactivacién del canal de sodio comien-
za a disminuir, si el voltaje aumenta mds, la variable de activacién del sodio
comienza a crecer, en voltajes mds elevados se maximiza el flujo de iones de
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sodio y potasio. Por otro lado, en la Figura B.2 se muestran los tiempos de res-
puesta correspondientes a las variables de activacién en funcién del voltaje.

Las ecuaciones anteriores y los valores nimericos fueron tomados de Gerstner
y Kistler, 2002, también pueden ser consultados en Sanei y Chambers, 2007,
capitulo 2 y en Deutsch y Deutsch, 1992, capitulo 3, algunos valores numéricos
varian, sin embargo los resultados son similares. El modelo original se describe
en Hodgkin y Huxley, 1952.

B.1.2 Implementacion del modelo

Se comenzard modelando un sélo potencial de accién utilizando los valores
numéricos de las capacitancias y de los potenciales de inversion mencionados en
la seccion anterior. Ademds, se asignard Ci,emprane = 1 Y se va a aplicar una
corriente Iyemprana = 50 durante los primeros 5 ms, el resto del tiempo no se
aplicara corriente, es decir, I,,cmprana = 0. En el Algoritmo 1 se muestran los
pasos implementados para modelar el potencial de accién y en la Figura B.3 se
muestra la gréfica correspondiente.
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20
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N
o

|
[0}
o
T

0o 4 8 12 16 20
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FIGURA B.3: Modelado de un potencial de accién.

¢Qué pasaria si se aplicara a la membrana una corriente muy baja? Si la co-
rriente no es suficientemente alta, no se generara el potencial de accién, sin
embargo si habrd un incremento en el voltaje de membrana, es decir, se generara
un potencial subliminal agudo como se muestra en la Figura B.4 al aplicar una
corriente /p,emprane = 2 durante los primeros 5 ms.
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FIGURA B.4: Modelado de un potencial subliminal agudo.
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FIGURA B.5: Modelado de un tren de potenciales de accién.
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FIGURA B.7: Tren con mayor niimero de potenciales de accién.
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Inicializar Esodio, Epotasios E,fugar 9sodior Ypotacio Y Crnembrana;

Inicializar arreglo de tiempo (ms) tiempo = [0, 0.01,0.02, ..., 19.99, 20] (A¢iempo = 0.01);

Inicializar arreglo de la corriente aplicada Ip,emprana = [50, 50, ..., 50, 0,0, ..., 0];

Inicializar arreglo de voltaje voltaje = [0];
Qg . (0

Asodio = Canorie <8())d+1§‘fs<)ndw Ok hsodio = o

for j = 0 : longitud(tiempo) — 1 do

Isodio = gsodio X agodw X hsodio X (UOltaje[j] - Esodio);

Ipotasio = Jpotasio X aﬁotasio X (voltaje[j] - Epotasio);

Ifuga = 9fuga % (voltajelj] — Efuga);

Ica,na,les = 7ne7nb'r'ana[j] - [sodio potasio Ifugu;

UOltaje[j + 1} = voltaje[j] + Atie'mpo X Icanales/cmembrana}

k= Qagsodio (UOltaje[j]) X (1 - asodio) - ﬁasodio(UOltaje[j]) * sodios

Qsodio = Asodio T Aticmpo x k;

k= Xhoodio ('UOltaje[j]) X (1 - hsodio) - /Bhsodm (UOltaje[j]) * hsodios

hsodio = hsodio + Atie'mpo x k;

k= Qapotasio (voltage[s]) X (1 — apotasio) — /6ap0m5w(’110ltaje[j]) * Gpotasior

Apotasio = Apotasio + Atieano X k;

g pgio () a - Xapotasio (0) .
(0)+8n (0)7 “potasio ™ o 1 asio T Payorasio©)

'sodio sodio

end
Graficar tiempo contra voltaje;

Algoritmo 1: Modelado de potenciales de accion.

Para modelar un tren de potenciales de accién, es necesario aplicar una co-
rriente /,,emprana = 50 durante todo el intervalo de tiempo. En la Figura B.5 se
muestran los potenciales de accion. Incluso si se interrumpe la corriente duran-
te algunos intervalos se puede observar que los potenciales de accién también
se dejan de generar como se muestra en la Figura B.6.

Se pueden hacer otros ajustes, por ejemplo, si se reduce la capacitancia del
canal de potasio (gpotasioc = 12), entonces saldran menos iones de potasio y el
voltaje alcanzado al final de la fase de repolarizacién no sera tan bajo, por lo que
si se aplica corriente todo el tiempo, los potenciales de accion se generaran mas
réapido. En la Figura B.7 se puede ver este efecto.

B.2 Modelado de ritmo alfa

Se han propuesto modelos para generar EEG normales y anormales, uno de
ellos fue propuesto por Silva, 1974, en ese modelo se utilizan neuronas simula-
das, particularmente talamocorticales e interneuronas, para generar ritmos alfa.
Al igual que el modelo de Hodgkin y Huxley, es uno de los primeros modelos
en su tipo, sin embargo las ideas detrds de ambos modelos siguen vigentes y
han sido utilizadas en modelos més recientes.

B.2.1 Descripcién del modelo

El principio fundamental de interaccion en el que se basa este modelo es que
las células talamocorticales (TCR) excitan una o més interneuronas (IT) por me-
dio del colateral de su axén. En cambio las IT inhiben o retroalimentan nega-
tivamente a un grupo de TCR. Por simplicidad, al principio no se asume re-
troalimentacién positiva, o sea, TCR excitando a otras TCR, tampoco se asumen
entradas directas a cualquier IN.
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Se colocan 144 TCR y 36 IN en una matriz sin fronteras, es decir, una neuro-
na del lado derecho interacttia con neuronas del lado izquierdo y viceversa, lo
mismo sucede con las neuronas de los lados superior e inferior. La distribucién
de las neuronas es como la que se muestra en la Figura B.8.
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FIGURA B.8: Distribucién de las 144 TCR y las 36 IT

En este modelo, el voltaje de membrana en reposo es de -60 mV y no puede ser
inferior que V,,;, = —80, ni mayor que V,,,; = 30, ambos en mV. Una onda
de despolarizacién, en funcién del tiempo (los superindices D y H denotan
despolarizacion e hiperpolarizacién respectivamente, no deben tomarse como ex-
ponentes), se da por:

D D, D

Viii=aV," +n Y (B.21)
donde nPY es el namero n? de ondas de despolarizacion originadas en el
tiempo ¢, mientras que a e Y son constantes y se seleccionan de tal manera que
en:

Vmaz - VD
V—tnf’Y (B.22)

se genere un potencial postsindptico excitatorio (EPSP). En este trabajo se utiliza-
ron los valores Y =1ya = 0.8.

Vi =aVP +
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Para modelar una onda de hiperpolarizacion, se utilizo:

iy Vo = VTS a

‘/;H-l = b‘/t + V.. Znt—ij (823)
min i=0

donde b = 0.9 y los pardmetros Z;,j = 0,1, ..., 6 se seleccionan de tal manera

que en la Ecuacién B.23 se genere un potencial postsindptico inhibitorio (IPSP). En

este trabajo se asigné Z; = —1.62 paraj =0,1,...,6.

Para un valor de n = 1y nff = 1 en la primera unidad de tiempo y de cero
el resto del tiempo, asi como voltajes iniciales V,” = 0y V;¥ = 0, la Ecuacién
B.22 debe evolucionar de manera similar a como se muestra en la Figura B.9
para generar un EPSP. Bajo las mismas condiciones, la Ecuacién B.23 genera
un IPSP como se muestra en la Figura B.10.

El voltaje de membrana V; en cada unidad de tiempo se obtiene mediante la suma
del voltaje de reposo con los voltajes de despolarizacion e hiperpolarizacion:

Vi =—60+ VP + V1 (B.24)
También se asume lo siguiente:
1. Las unidades de tiempo son de 4 ms.
2. Siun EPSP coincide en tiempo con un IPSP, se deben sumar sus voltajes.

3. El umbral de activacién es de V,,,,, = 54 (mV), si se supera, el voltaje de
membrana alcanza V,,,, para luego descender. Con el fin de evitar que
se generen nuevos potenciales de accioén, V,,,,;, toma el valor V,,,,, y des-
ciende exponencialmente durante las siguientes tres unidades de tiempo
hasta regresar a su valor original.

4. Una IN recibe excitaciones de todas las TCR que se encuentren dentro de
un radio g, el circulo externo de la Figura B.8 encierra a las 32 TCR de
las que una IN puede recibir excitaciones.

5. Una IN puede inhibir a las TCR dentro de un radio r;, el circulo interno
de la Figura B.8 encierra a las 12 TCR que pueden recibir inhibiciones de
una IN.

En cada unidad de tiempo, la salida serd el promedio de la suma de todos los
voltajes de las TCR:

5 _ 2urer Ve

V= 144 (B.25)
La entrada del modelo sélo afecta a las TCR, quienes reciben potenciales de
accion de forma aleatoria. En cada unidad de tiempo se generan P potenciales
de accién, donde P toma valores a lo largo del tiempo de acuerdo a la distribi-
cion de Poisson. En promedio, una TCR debe recibir 0.8 potenciales de accién,
por lo que la media de la distribucién de Poisson es ;1 = 115.2 potenciales de
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FIGURA B.9: Potencial postsinadptico excitatorio (EPSP).
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FIGURA B.10: Potencial postsindptico inhibitorio (IPSP).
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accion generados por unidad de tiempo, una TCR puede recibir cero, uno o

mas potenciales de accién ya que éstos se reparten aleatoriamente entre todas
las TCR.

B.2.2 Implementacion del modelo

En el Algoritmo 2 se muestra el procedimiento para modelar el ritmo alfa, el
resultado se muestra en Figura B.11.
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FIGURA B.11: Modelado de ritmo alfa.
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Inicializar a, b, Y y Z = [...] de acuerdo a los valores descritos en la seccién anterior;
Inicializar arreglo de tiempo (ms) tiempo = (0,4, ...];
Inicializar matriz TC'R de 12 x 12 y matriz /N de 6 X 6;

Generar P = [...] con el numero de potenciales de accion por unidad de tiempo con distribucién de Poisson;
Distribuir en Excitaciones = [...] los P[0] potenciales, cada posicién corresponde a una TCR;
for celula en TCR do

celula.nl = Ezcitaciones|celula);

celula.VOD =0;

celula.ngl =0;

celula.VOH =0

celula.umbral = —54;

c.Vp = —60 + celula.VOD + celula.VOH;
end
Vo = ZTCRlijula.Vo .

for celula en IN do

celula.ng’ =0;

celula.VOD =0;

celula.n{){ =0

celula.VoH =0;

celula.Vy = —60 + celulaAVOD + celula.VoH celula.umbraly = —54
end

fort =1,...do

Distribuir en Exzcitaciones = [...] los P[t] potenciales, cada posicién corresponde a una TCR;
for celula en TCR do

celula.nP = Exzcitaciones|celula);

D
Vinaz —celula.Vy~ 4 .
;

celulaAVtD =a X celula.V;El + c¢=,>lula.ntD_1 XY x

Vinax

celula.nfl =0;
for vecino en IN tal que celula puede ser inhibida por vecino do
if vecino.V}El > vecino.umbral then
‘ celula.nfl-i- =1;
end
end

Vimin —celula.VtH

celula.V;H = b x celula.VH | + Vinin = Z?=0 celula.nff_j_l x Z[j];

celula.Vy = —60 + celula.VtD + celula.VH;
Actualizar celula.umbral; de acuerdo a celula.V; o celula.umbrals_1

end

5 _ >pcrcelula.Vy
‘/t - 144 4
for celula en IN do

celula.ntD =0;
for vecino en TCR tal que celula puede ser excitada por vecino do
if vecino.V}D > vecino.umbral then
‘ celula.ntD—i— =1;
end
end

Vinaz —celula. VP
celula.VtD =a X celula.V,El + celula.n?71 XY x mazcerttaVe—1.

Vmam 4
celula.ng{ =0;

celula.VtH =0;

celula.Vp = —60 + celula.VOD + celula.VH;

Actualizar celula.umbrals de acuerdo a celula.V; o celula.umbrals_1

end

end B
Graficar tiempo contra V;

Algoritmo 2: Modelado de ritmo alfa.
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