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Garćıa Avalos Norma E., Gómez Santillan Claudia G., ”Detección y elimi-

nación de artificios oculares en registros EEG Neonatales”, ”XXIII Encuentro

Nacional De Investigación Cient́ıfica Y Tecnológica Del Golfo De México, Al-
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Resumen

El análisis y la interpretación de las señales electroencefalográficas (EEG) permi-

ten la comprensión de la función cerebral, ayudando de esta manera en el diagnóstico

de estados disfuncionales en neuroloǵıa tanto de adultos como en la etapa neonatal.

Esta última es el caso de estudio en el presente trabajo de investigación.

La presencia de artificios en el registro EEG puede enmascarar actividad de crisis

y en consecuencia pueden conducir a clasificaciones erróneas de los registros. El EEG

neonatal es muy diferente del EEG de niños mayores y adultos. Hallazgos que son

anormales en niños mayores pueden ser normales en ciertos estados y edades de

un neonato. Para una mejor interpretación de un EEG se requiere diferenciar la

actividad cerebral y la presencia de artificios. Siendo el caso más cŕıtico y relevante

el producido por la contaminación debida a la actividad ocular.

Para llevar a cabo la detección y eliminación de artificios oculares se utilizó el

Análisis de Componentes Independientes (ICA Independent Component Analysis), el

cual es una técnica estad́ıstica multivariada utilizada para encontrar las componentes

estad́ısticamente independientes dentro de un espacio multidimensional, en el cual

no se conoce información alguna de los datos.

En este trabajo se estudia el algoritmo INFOMAX, una variante de ICA, el cual

se basa en la maximización de la información por medio de la entroṕıa relativa.

Al aplicar la transformación de las componentes obtenidas por ICA y los datos de

entrada, se obtiene la solución al problema conocido en la literatura como Separación

Ciega de Fuentes (BSS Blind Source Separation). Cuando las fuentes son artificios

oculares mezcladas con señales neurológicas de neonatos la aplicación de INFOMAX

no es trivial.

La contribución de este trabajo es una metodoloǵıa para la detección y elimina-

ción de artificios oculares presentes en registros EEG neonatales. La metodoloǵıa pro-

puesta consta de las siguientes etapas: a) preparación de datos; b) pre-procesamiento

ICA, c) detección de artificios oculares, d) eliminación de componentes identificados

como artificios oculares y; e) reestructuración de la señal. La metodoloǵıa se aplicó a

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

The analysis and interpretation of electroencephalographic signals (EEG) allows

the understanding of the brain function, is very useful for diagnosing dysfunctional

neural states in neurology both adults and neonates. The latter is the case study in

this research.

The presence of artifacts in EEG signals may mask seizures and therefore lead

to misclassification of records. The neonatal EEG is quite different from the EEG

in older children and adults. Abnormal findings in older children may be normal in

certain states and age of a neonate. For a better interpretation of an EEG is required

to differentiate brain activity and the presence of artifacts. Being the most critical

and important the pollution produced by ocular activity.

To carry out the detection and removal of ocular artifacts used Independent

Component Analysis (ICA), which is a multivariate statistical technique used to

find the statistically independent components within a multidimensional space, in

which information is not known any of the data.

This paper studies the INFOMAX algorithm, a variant of ICA, which is based

on maximizing the information through the relative entropy. By applying the trans-

formation of the components obtained by ICA and the input data, we obtain the

solution to the problem known in the literature as Blind Source Separation (BSS).

When the sources are ocular artifacts mixed with neurological signals of neonates

the implementation of INFOMAX is not trivial.

The contribution of this paper is a methodology for the detection and removal

of ocular artifacts present in neonatal EEG recordings. The proposed methodology

comprises the following steps: a) data preparation, b) ICA preprocessing, c) detection

of ocular artifacts, d) removal of components identified as ocular artifacts and; e)

restructuring of the signal. The methodology was applied to a real data set provided

by the Hospital Infantil de Tamaulipas.
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Índice general xii

C.8. Independencia lineal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109

C.9. Valores y Vectores propios (eigenvalores, eigenvectores) . . . . . . . . 110
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Caṕıtulo 1

Introducción

Para cumplir con los objetivos del proyecto se propuso una metodoloǵıa basada

en análisis estad́ıstico multivariado de los registros electroencefalográficos neonatales

en el dominio de tiempo y/o frecuencia. Además cabe mencionar que este proyecto

de investigación está vinculado con un trabajo de investigación de nivel doctorado

del Cinvestav-Tamaulipas, en el cual se plantea la detección automatizada de crisis

epiléptica en neonatos.

1.1. Justificación

Las anormalidades o crisis, las cuales indican una disfunción en el sistema nervioso

central son reflejadas en los registros EEG. A diferencia de los registros EEG adultos,

la estructura de la señal de un EEG neonatal tiene una alta capacidad de diagnóstico

de crisis a un plazo mayor a la del registro, [33], por lo que tempranamente pudieran

detectarse patoloǵıas que estarán presentes en la vida adulta.

Algunos estudios han mostrado que ciertas crisis pueden causar cambios irrever-

sibles en el sistema nervioso central [54]. Como una estrategia de neuroprotección,

se necesita una detección efectiva de estas crisis. Sin embargo, para que sea una

detección óptima se requiere que los registros EEG neonatales se encuentren libres

de artificios, debido a que la presencia de estos puede conducir a un mal pronóstico

de crisis. Por esta razón se propuso analizar diferentes técnicas computacionales de

reducción o eliminación de artificios, que posibilitan una mejor interpretación en el

1
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diagnóstico médico.

Otro aspecto a considerar es que durante el peŕıodo de maduración el EEG neo-

natal debe ser interpretado en base a normas cĺınicas y estad́ısticas. Por el contrario,

la interpretación de un EEG adulto se gúıan por una norma óptima o ideal (ausencia

de patoloǵıas) [30].

Otra de las razones que dificultan el análisis EEG neonatal es que la actividad

eléctrica del cerebro tiene un comportamiento aleatorio, es decir, no existe hasta la

actualidad un patrón similar como ocurren en el caso de los niños mayores o adultos.

Esto hace que algunos segmentos del registro EEG puedan llegar a confundirse con

segmentos de crisis en los neonatos.

En el presente trabajo de investigación el método de detección y eliminación

de artificios esta basado en el Análisis de Componentes Independientes (ICA). El

principal requisito de ICA es la independencia estad́ıstica. La señal EEG producida

por los artificios es independiente, por definición, de la señal de origen cerebral y,

por tanto, el ICA es un método adecuado para su separación [5].

La aplicación de ICA sobre electroencefalograf́ıa no parece sencilla, y solamente

pocos estudios han separado las fuentes de actividad espontanea del cerebro apli-

candola. A pesar que este método ha sido muy exitoso para encontrar artificios, a

la fecha no ha sido aplicado para la detección del artificio ocular en registros EEG

neonatales.

Este trabajo de investigación está vinculado con un proyecto de tesis doctoral

de CINVESTAV-Tamaulipas, en el cual se aborda el tema de extracción de crisis a

partir del EEG neonatal para la detección temprana del śındrome epiléptico, y como

ya se ha mencionado, los registros deben estar libres de artificios para una mejor

detección de la crisis epiléptica.

1.2. Hipótesis

La detección de patrones para identificar cualquier alteración en el registro EEG

neonatal que el experto realiza manualmente se basa principalmente en detección

y eliminación de artificios, aśı como en la selección, extracción, y clasificación de

caracteŕısticas. En este trabajo de investigación se propone abordar la detección y
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eliminación de artificios, para dar respuesta a la siguiente pregunta de investigación:

¿Será posible automatizar la detección y eliminación del artificio

ocular, aplicando técnicas estad́ısticas multivariadas en el dominio

tiempo y/o frecuencia, además de aplicar técnicas de

pre-procesamiento?

1.3. Descripción de la complejidad del problema

Uno de los aspectos que hace la diferencia en el tratamiento de las señales emitidas

por un neonato, en contraste con las emitidas por un adulto o un niño mayor, es que

la inmadurez que presenta la estructura del cerebro del neonato genera señales más

dif́ıciles de interpretar.

Por lo anterior la estructura de las señales emitidas en los adultos y niños mayores

tiene trazos bien definidos. En otras palabras, existen patrones que modelan los

comportamientos de las señales. Por otro lado, la estructura del cerebro de un neonato

aún no tiene patrones definidos, debido a que las respuestas locales emitidas por el

cerebro del neonato no alcanzan a sincronizar todo el cerebro, por esta razón, las

señales EEG en neonatos generalmente son parciales y no globales como en adultos

o niños mayores.

1.4. Alcances y limitaciones

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

ción y hasta donde se va a llegar.

1.4.1. Alcances

A continuación se listan los alcances de este proyecto de investigación:

* Detección y eliminación de artificios generados por el neonato después de la

generación del registro EEG.
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* Evaluación de las técnicas seleccionadas para la detección y eliminación de

artificios.

* Encontrar las caracteŕısticas relevantes del registro EEG con la finalidad de

reducir la dimensionalidad de los datos.

1.4.2. Limitaciones

A continuación se listan las limitaciones de este proyecto de investigación:

* El proyecto de investigación se realizará en un plan de un año.

* Este proyecto de investigación solo se enfocará a la detección y eliminación

de un tipo de artificios fisiológico: causado por los movimientos de los ojos

(electro-oculograma).

* Los registros EEG neonatales son obtenidos mediante la colaboración con

Cinvestav-Tamaulipas, dichos registros EEG son proporcionados por el Hospi-

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

* Para la elaboración de las técnicas computacionales, se trabajará en el ambien-

te del sistema operativo Windows y/o Linux; y el lenguaje de programación

MATLAB, C ANSI y Java.

1.5. Objetivo general

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

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

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

mejor interpretación médica.

1.6. Objetivos espećıficos

Los objetivos espećıficos que se plantean para este trabajo de investigación son

los siguientes:
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* Convertir los registros EEG que originalmente se encuentran en formato pro-

pio del equipo a formato que pueda ser interpretado por la computadora (ej.

Archivo de texto).

* Analizar técnicas existentes para eliminación de artificios.

* Reproducir y realizar una comparación de técnicas de detección y/o eliminación

de artificios.

* Desarrollar un método de detección de artificios en registros EEG neonatales.

* Desarrollar un método de eliminación de artificios en registros EEG neonatales.

* Evaluar la calidad de los métodos propuestos para eliminación de artificios.

* Analizar y aplicar algoritmos de extracción de caracteŕısticas, con la finalidad

de reducir el espacio dimensional de las variables analizadas.

1.7. Estructura de la tesis

La tesis está dividida en siete caṕıtulos, cuyo contenido se menciona brevemente

a continuación:

* Caṕıtulo 1. En este caṕıtulo se muestra un panorama general del contenido del

trabajo de investigación desarrollado. Además se puede encontrar la compleji-

dad del problema, aśı como la justificación, los objetivos de la presente tesis.

También se presenta la hipótesis planteada del problema a dar solución, en la

cual el problema abordado es la detección y eliminación de artificios oculares

en registros EEG neonatales.

* Caṕıtulo 2. Aqúı se presentan los fundamentos teóricos necesarios para el

entendimiento del problema abordado por la presente tesis, que se encuentra

en el área de reconocimiento de patrones en señales. Por lo tanto, se puede en-

contrar el marco fundamental acerca de señales, caracteŕısticas y metodoloǵıa

empleada en el análisis de señales. Una vez revisado los conceptos de señales,
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se puede encontrar con diferentes tipos de señales como son las electrofisiológi-

cas. El Electroencefalograma (EEG) forma parte de dichas señales. El EEG

neonatal es el objeto de estudio en el presente trabajo de investigación, por

lo cual se debe conocer los conceptos, historia, localización de electrodos y al-

gunas consideraciones técnicas. Toda esta información es presentada en este

caṕıtulo. Finalmente se puede encontrar con el marco teórico básico de señales

no cerebrales conocidas como artificios, de los cuales algunos de ellos pueden

ser reducidos por algunos filtros.

* Caṕıtulo 3. Los trabajos abordados en el área de EEG neonatales pueden

ser revisados en este caṕıtulo. Los trabajos se presentan en dos secciones del

caṕıtulo. El primero de ellos habla acerca de la detección de crisis en registros

EEG neonatales y el segundo sobre la detección y/o eliminación de artificios en

registros EEG neonatales. Finalmente se presentar algunos comentarios acerca

de los trabajos presentados.

* Caṕıtulo 4. El marco de referencia de las técnicas del Análisis de Componentes

Principales (PCA) aśı como el del Análisis de Componentes Independientes se

encuentra en este caṕıtulo. Además se presenta el algoritmo ICA basado en la

maximización de la información conocido como INFOMAX.

* Caṕıtulo 5. En este caṕıtulo se presenta la metodoloǵıa propuesta para la

detección y eliminación de artificios oculares en registros EEG neonatales.

Además se presenta las bases teóricas de la extensión del algoritmo INFO-

MAX, en su versión INFOMAX extendido.

* Caṕıtulo 6. Se presentan las experimentaciones realizadas para cumplir con los

objetivos del trabajo de investigación y dar respuesta a la hipótesis planteada.

Además se muestran los resultados obtenidos en cada una de las experimenta-

ciones.

* Caṕıtulo 7. Finalmente se presentan las conclusiones y perspectivas generales

de este trabajo de tesis.
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Marco teórico

Para desarrollar las técnicas de análisis de señales y sistemas es necesario esta-

blecer un marco teórico de referencia anaĺıtico que capture las ideas intuitivas de

señales y sistemas. Las señales pueden describir una variedad amplia de fenómenos

f́ısicos. A pesar de que las señales se pueden representar de diversas maneras, en la

mayoŕıa de los casos la información dentro de una señal está contenida en un patrón

de variaciones.

Existe una extensa variedad de problemas y aplicaciones de análisis de señales

como son en señales de audio, de voz, en sistemas de enerǵıa, señales eléctricas como

las que emiten los organismos vivos en los diferentes procesos fisiológicos que lleva a

cabo a través de los sistemas por los cuales está compuesto. A las señales que emiten

los organismos vivos se les denomina señales electrofisiológicas.

Existen diversos tipos de señales electrofisiológicas como las que emite el cerebro,

el corazón, los músculos, entre otras. El enfoque del presente trabajo de investigación

se aborda en el área de reconocimiento de patrones, espećıficamente en el análisis

de señales electro-fisiológicas en neonatos. En particular, la señal a analizar es la

emitida por el cerebro en neonatos (Electroencefalograma). Dicho análisis se refiere a

la detección y eliminación de artificios1, con la finalidad de facilitar la interpretación

de un registro EEG neonatal. En el área de reconocimiento de patrones la detección

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

1Los artificios son señales emitidas por fuentes externas al cerebro y que pueden afectar al
registro EEG neonatal

7
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2.1. Definición de señales

Las señales transmiten información. El sonido y la imagen son ejemplos de señales.

Matemáticamente las señales se pueden modelar como funciones. Una señal es una

función que mapea un dominio, generalmente tiempo o espacio, en un rango, con

frecuencia una medida f́ısica. Las señales pueden provenir de diferentes medios, como

la radio y la TV que generan señales electromagnéticas, aśı como procesos fisiológicos

que producen señales eléctricas [2].

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

a. Una señal analógica es una función s(t) de valores reales finitos de una variable

continua t, llamada tiempo, definida por todo los valores en el intervalo −∞ <

t < +∞.

b. Una señal digital es una secuencia de valores discretos limitados Sn con un

ı́ndice simple n, llamado tiempo discreto, definido por todos los valores del

intervalo n = −∞, . . . ,+∞.

2.2. Caracteŕısticas de las señales

A continuación se muestran las caracteŕısticas que algunas señales pueden tener

[56]:

a. Determińıstica. Estas señales son generadas por algunos algoritmos no pro-

babiĺısticos. Son reproducibles, predecibles (al menos en intervalos de tiempo

cortos) y matemáticamente bien comportadas. Las señales determińısticas pue-

den ser periódicas y no periódicas. Las primeras se repiten después de un tiempo

conocido como peŕıodo. De lo contrario, son señales no periódicas.

b. Estocásticas. Estas señales son generadas por sistemas que contienen aleato-

riedad. En cualquier ventana temporal la señal se comporta como una variable

aleatoria, la cual tiene una media y varianza definida.

∙ Estacionarias. Una señal estacionaria significa que su descripción proba-

biĺıstica no cambia con el tiempo. Lo cual implica que todos los estad́ısticos

de la señal, tal como la media y la varianza, son constantes.
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∙ No estacionaria. Cuando una señal se hace más débil o más fuerte, o de

algunas manera más variable.

2.3. Aplicaciones del procesamiento de señales

El procesamiento de señales es la disciplina de detección, manipulación y extrac-

ción de información de cantidades f́ısicas que vaŕıan con el tiempo (señales). Algunos

ejemplos de procesamiento de señales se muestran a continuación [56].

* Procesamiento y almacenamiento de comunicación por voz. La idea

principal de la comunicación entre humanos es el lenguaje. Un humano emite

información como una señal acústica que puede ser detectada por otros hu-

manos. Cuando no existe un nexo entre las personas que deseen conversar, se

debe proveer un mecanismo para transferir la señal de un lugar a otro. Cuan-

do no están disponibles, se necesita grabar la señal acústica para reproducirla

después.

* Aplicaciones industriales. Las mediciones de modos de vibraciones y el des-

cubrimiento de sus causas y problemas estructurales mecánicos, podŕıan indicar

una aplicación industrial de procesamiento de señales. El control de procesos

qúımicos depende mucho de la instrumentación empleada en el procesamiento

avanzado de señales.

* Ingenieŕıa biomédica. El cerebro humano se puede ver como una compu-

tadora paralela masiva que contiene cerca de 1015 unidades de procesamiento

llamadas neuronas. Estas neuronas emiten impulsos eléctricos que no son exac-

tamente observables, pero que colocando varios electrodos en el cuero cabellu-

do, son detectables. Estos registros son conocidos como electroencefalograma.

La actividad eléctrica del corazón también puede ser monitoreada usando el

electrocardiograma.



Caṕıtulo 2. Marco teórico 10

2.4. Metodoloǵıa para el tratamiento de señales

Se distinguen cuatro etapas en la metodoloǵıa estándar para el análisis de señales

[3]. La Figura 2.1 muestra las cuatro etapas en forma gráfica. A continuación se

detalla cada una de estas etapas.

a. Adquisición de señales. Comprende la transformación de las señales, que

originalmente no son eléctricas, su acondicionamiento y, su transformación de

analógica a digital, para que la señal pueda ser léıda por la computadora.

b. Pre-procesamiento. Conlleva preparar la señal para poder extraer los paráme-

tros importantes, aceptando además que gran parte de la información que trae

originalmente es redundante.

c. Selección o extracción de caracteŕısticas. Consiste en definir, del conjunto

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

d. Clasificación de la señal. En esta etapa se aplican algoritmos computariza-

dos que permitan diagnosticar situaciones y otorgarles un significado.

Figura 2.1: Metodoloǵıa estándar para el tratamiento de señales
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2.5. Señales electrofisiológicas

Los organismos vivos están formados por muchos sistemas, el cuerpo humano, el

sistema nervioso y el sistema cardiovascular, entre otros. Cada sistema está compues-

to por varios subsistemas que llevan a cabo varios procesos fisiológicos. Los procesos

fisiológicos son fenómenos complejos, la mayoŕıa de los procesos son manifestados

como señales eléctricas que reflejan su naturaleza y sus actividades. A estas señales

se les denomina señales electro-fisiológicas [39].

Las señales electrofisiológicas representan variables fisiológicamente relevantes de

las que nos interesa su curso temporal. La variable puede ser un voltaje muy pequeño,

como en el EEG, o uno de mayor magnitud, como en el electrocardiograma (ECG).

En todos estos casos las señales vaŕıan con el tiempo [3].

Existen varios tipos de señales electro-fisiológicas, algunas de ellas se enlistan a

continuación [39]:

* Electroencefalograma (EEG). Registra la actividad eléctrica del cerebro.

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

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

corazón.

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

Una de las señales que aportan mayor información sobre el estado cĺınico de un

paciente es el EEG, debido a que registra la actividad eléctrica del cerebro. Dicho

registro nos puede ayudar a evaluar traumatismos, identificar tumores, infecciones,

Alzheimer, crisis epiléptica, entre otros. Por lo tanto, como el presente trabajo forma

parte de un proyecto de investigación en el cual se aborda el área de detección

automatizada de crisis epilética, se enfatizará la señal EEG.

2.6. Electroencefalograma

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

eléctrica espontánea del cerebro que es registrada a través de electrodos colocados
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en el cuero cabelludo, dichas señales contienen información acerca del estado de salud

de un paciente. Además, es una herramienta principal de análisis para el estudio de

enfermedades o crisis neurológicos como Parkinson, esquizofrenia o epilepsia [11, 12,

24, 33].

2.6.1. Introducción

El EEG fue inventado por Hans Berger en 1924. Tomando en cuenta que el EEG

es una manifestación de la actividad eléctrica del cerebro, se debe remontar al año de

1770 cuando el italiano Luigi Galvani publicó sus observaciones sobre la electricidad

del animal. Sin embargo, sus observaciones no tuvieron impacto por más de cincuenta

años.

Las primeras descripciones sobre la existencia de una actividad eléctrica del ce-

rebro, fueron realizadas por el fisiólogo inglés Richard Caton, quien demostró gran

interés en los trabajos de Edouard Hitzig y Gustav Theodor quienes hab́ıan demos-

trado la evidencia de respuestas motoras locales después de la estimulación eléctrica

en varias áreas del cerebro en perros.

Sin embargo, se considera que el padre de la EEG humana fue Hans Berger, jefe

de la unidad de psiquiatŕıa de la Universidad de Jena (Alemania), quien después

de una gran serie de estudios, realizó el 6 de julio de 1924 el primer registro de las

oscilaciones ŕıtmicas del cerebro en un joven de 17 años.

El primer registro de actividad eléctrica cerebral colocando electrodos en contacto

con la corteza cerebral, fue realizado por Forester y Altenburger en 1935 [42].

En los adultos o niños mayores las células del cerebro se comunican entre śı pro-

duciendo pequeños impulsos eléctricos. En un EEG, esta actividad eléctrica tenue

se mide colocando electrodos en el cuero cabelludo. Para fines de este trabajo de

investigación se trabajará en la etapa neonatal.

El peŕıodo neonatal2 constituye una época muy especial del desarrollo de un

recién nacido con cambios significativos en la maduración cerebral. Estos cambios se

ven reflejados en el EEG [25].

El EEG neonatal presenta unos de los retos más dif́ıciles en la interpretación de

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

2Un neonato es un recién nacido con 27 d́ıas o menos de nacido.
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Técnicamente, la adquisición de un EEG neonatal es más dif́ıcil y diferente a la de

un EEG adulto. La incapacidad de los pacientes para cooperar, el tamaño pequeño

de la cabeza y su naturaleza frágil, hacen que la aplicación de los electrodos y la

ejecución de la prueba se dificulten [6].

El registro EEG neonatal, se ha convertido en una herramienta poderosa debido a

que combinan los principios generales de la electroencefalograf́ıa con el conocimiento

cĺınico del peŕıodo neonatal. Además se debe tener en cuenta el acelerado ritmo del

desarrollo cerebral durante el peŕıodo neonatal. El EEG puede proporciona mayor

información si se registra en peŕıodos que incluyan sueño y vigilia [11].

Algunos patrones que son anormales en niños mayores podŕıan ser normales en

ciertos estados y edad concepcional3 [25] del neonato.

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

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

a. Ritmo beta. Cuando la persona está despierta y atenta; aparece una frecuen-

cia de ondas más altas y la frecuencia oscila entre 13-50 Hz. Las ondas tienen

una menor amplitud o voltaje y una mayor frecuencia.

b. Ritmo alfa. Cuando la persona está despierta y en reposo con los ojos cerrados,

la actividad dominante es en la banda alfa de 8-12 Hz. Con una mayor amplitud

en la región occipital donde en promedio y de acuerdo a la edad alcanza los 50

hasta 120 micro voltios. Caracteŕısticamente se atenúa o llega a bloquearse al

abrir los ojos o con est́ımulos auditivos.

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

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

d. Ritmo delta. Son ondas de sueño profundo, ondas amplias y de alto voltaje,

entre 0 y 5-3 Hz.

3La edad concepcional de un neonato es la edad desde su nacimiento más el tiempo del último
d́ıa del peŕıodo menstrual de la madre [6].
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Figura 2.2: Ondas cerebrales

2.6.2. Sistema Internacional 10-20

El sistema de colocación de electrodos más utilizados para la obtención de un

EEG es el sistema 10-20 de la Federación Internacional de Sociedades de Electroen-

cefalograf́ıa [7], el cual permite asegurar con bastante confiabilidad la colocación de

los electrodos en todas las partes de la cabeza.

Las diferentes posiciones de los electrodos se determinan a través de ciertas me-

didas entre unas marcas estandarizadas sobre el cuero cabelludo. Estas medidas

permiten establecer una red de ĺıneas cuyas intersecciones permiten posicionar los

electrodos, dando lugar a una separación entre ellos de un 10 o 20 por ciento de

la longitud total de la ĺınea sobre la cual están colocados los electrodos, de ah́ı su

nombre de sistema 10-20 [7].

Cinco puntos son establecidos a lo largo de la ĺınea marcada entre la parte frontal

(nasion) y la parte trasera (inion): polo frontal (Fp), frontal (F), central (C), parietal

(P), occipital (O). El primer punto (Fp) está a 10 % de la distancia nasion-inion, por

encima de la nasion, el segundo punto (F) está a 20 % de la distancia del punto Fp,

y aśı en cada 20 % se coloca el punto central, parietal y occipital y el último punto se

coloca a 10 % de la distancia sobre el inion. En la Figura 2.3, se muestra claramente
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los puntos descritos anteriormente [15].

Figura 2.3: Colocación de los electrodos en el sistema 10-20.

2.6.3. Crisis en los registros EEG

El EEG normal consiste de actividad de baja frecuencia, actividad aleatoria, o

puede contener espigas aleatorias [33]. Por otro lado, las crisis son los signos más co-

munes de disfunción neurológica en el neonato y requiere atención médica inmediata.

Además, son notoriamente dif́ıciles de diagnosticar como señales cĺınicas, debido a

que pueden ser muy sutiles o completamente ausentes [26]. La actividad de crisis en

neonatos puede localizarse en una parte, o esparcida a lo largo de las áreas del cere-

bro. En general, las ondas de crisis neonatales pueden consistir de descargas ŕıtmicas,

espigas, ondas Sharp y ondas bajas [20].

En el trabajo de Kok-Kiong et. al. [33] se identificaron dos tipos de crisis: ondas

bajas (slow waves) y espigas afiladas (Sharp spikes); las Figuras 3.1A y 3.1B muestran

las crisis respectivas. El eje Y, corresponde al voltaje (V), en este caso está dado en

�V y el eje X, indica el tiempo.

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

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

muestran las crisis respectivas.

Figura 2.5: Tipos de crisis: A) Crisis de tren de espigas; B) Crisis oscilatoria

En la mayoŕıa de los casos los registros EEG neonatales pueden contener señales

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

dificultan el análisis e interpretación cĺınica de los registros. A estas señales no ce-

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

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

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

detección y eliminación de los artificios oculares es el motivo principal de este trabajo

de investigación.
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2.6.4. Artificios en los registros EEG

“Por artificio se entiende toda deflexión del inscriptor 4 o de los inscriptores que

no provengan del cerebro” [18], en otras palabras, son señales indeseables que pueden

alterar las caracteŕısticas de las señales electrofisiológicas, dificultando la interpreta-

ción.

Los registros EEG neonatal frecuentemente son contaminados por artificios las

cuales pueden provenir de diferentes fuentes: instrumentales, fisiológicos y externos

[18]. Estos artificios pueden enmascarar y llegar a parecer una crisis en el neonato

y con frecuencia pueden causar confusión al aplicar los algoritmos de detección de

crisis [41]. Por lo tanto, la presencia de artificios en los registros EEG puede conducir

a clasificaciones erróneas de las señales [27].

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

principales categoŕıas [18]:

a. Artificios instrumentales

* Artificios por defectos del aparato: los artificios por defecto del canal pue-

den manifestarse de distintas maneras, por ejemplo, con ruidos, disminu-

ción de amplitud o ausencia definitiva del registro y ondas irregulares a

las ondas cerebrales. Su reconocimiento es casi siempre fácil porque gene-

ralmente afectan un solo canal.

* Artificios producidos por el electrodo: cuando un electrodo ha sido colo-

cado defectuosamente, haciendo mal contacto, esto da origen a ondas de

las formas más variadas, desde agudas a lentas, irregulares, esporádicas o

repetitivas. Lo mismo ocurre si el electrodo ha sido mal fabricado o se ha

roto con la manipulación. El reconocimiento de los artificios producidos

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

b. Artificios fisiológicos

Provienen del paciente y constituyen la mayoŕıa de los artificios encontrados

en el registro EEG. Los potenciales de la retina, del corazón y de los músculos

de la cara, la frente y el cuello, dan lugar a cambios de voltaje casi siempre

mucho mayores que los provenientes del cerebro.

4Una deflexión del inscriptor es un cambio en las variaciones del registro de la señal eléctrica.
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* Artificios por movimiento oculares : los movimientos oculares son capta-

dos por los electrodos ubicados cerca de los ojos. De todos los artificios

fisiológicos, éstos son los más importantes porque pueden ser confundi-

dos con ondas lentas prefrontales o temporales, causando confusión de la

existencia de una lesión cerebral o a la inversa. A veces estos artificios

son dif́ıciles de evitar, ya que la única forma para ello, es conseguir que el

paciente no mueva los ojos.

* Potenciales musculares : los potenciales musculares son detectados rápi-

damente por el electroencefalógrafo , dando lugar a un EMG. Cuando se

producen potenciales musculares, estos pueden enmascarar los registros,

careciendo de valor desde un punto de vista cĺınico.

* Potenciales card́ıacos (ECG) y pulso: suelen ser captados por los electro-

dos auriculares. Los pacientes obesos, de cuello robusto, pueden mostrar

potenciales ECG en todos los electrodos del cuero cabelludo. A la fecha

son dif́ıciles de eliminar.

* Electrodermograma: la transpiración produce cambios en la resistencia de

la piel, que se produce por cambios en forma de ondas sumamente lentas,

con actividad eléctrica del cerebro superpuesta. Estos cambios de la piel

pueden ser captados por cualquier electrodo. Una forma de eliminar este

artificio es refrescando el ambiente.

c. Artificios externos

Los cables que suministran corriente alterna al edificio pueden producir inter-

ferencia y ser captados por el electroencefalógrafo. El encendido de la luz, o

los chispazos iniciales del encendido de tubos fluorescentes, suelen ocasionar

potenciales artificiales que se distribuyen en varios canales. También aparatos

como ventiladores, teléfonos, desconexión accidental de la conexión a tierra

producen una interferencia.

Algunos tipos de artificios pueden ser reducidos computacionalmente aplicando

algunos filtros. La finalidad de algunos de los filtros es poder depurar una señal a

través de un rango de frecuencias, en algunas ocasiones se puede reducir el artificio

de tipo externo.
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2.7. Filtros

En algunas aplicaciones se requiere modificar las amplitudes relativas de los com-

ponentes de frecuencia de una señal o tal vez eliminar por completo algunos de ellos.

A este proceso se le llama filtrado. En los sistemas lineales invariantes en el tiempo,

como en el caso de los EEG neonatales, el espectro de salida es igual al de la entrada,

multiplicado por la respuesta en frecuencia [45].

Un filtro digital, es un proceso computacional (algoritmo) que convierte una se-

cuencia de números, que representa la entrada, a otra secuencia, que representa la

salida. Por lo tanto, un filtro digital, además de filtrar las bandas de frecuencias

deseadas, puede también ser usado como un medio computacional de soporte de

otras funciones tales como la integración, diferenciación y la estimación [51]. Entre

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

2.7.1. Pasa alto

Las señales de interferencia de baja frecuencia son depuradas por un filtro pasa

alto. Este filtro suprime frecuencias que son menores al ĺımite inferior de frecuencia

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

Figura 2.6: Filtro pasa alto

2.7.2. Pasa bajo

Las señales de interferencia de alta frecuencia son depurados por un filtro pasa

bajo. Este filtro suprime frecuencias que son mayores al ĺımite superior de frecuencia

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

2.7.3. Pasa banda

El filtro pasa banda tiene influencia en las señales con componentes de baja y

alta frecuencia, con respecto del filtro de pasa banda. Un filtro pasa banda es una

combinación de filtros pasa alto y pasa bajo y es determinado por la frecuencia

central(Ver Figura 2.8).

Figura 2.8: Filtro pasa banda
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Estado del arte

En el marco teórico se describieron los fundamentos teóricos básicos de las áreas

de estudio para este trabajo de investigación: las señales electrofisiológicas y el EEG

neonatal. Dentro del tópico de EEG neonatal se puede encontrar que un registro

EEG puede estar compuesto por señales cerebrales y artificios.

Las áreas abordadas en los trabajos recientes de la literatura acerca del trata-

miento de registros EEG neonatales, se pueden dividir en dos: detección de crisis y

detección y/o eliminación de artificios. Además, en el cuadro 3.1 y 3.2 se presenta

una comparación de dichos trabajos. Se presenta también la descripción de algunos

trabajos en los cuales se aborda la temática de artificios oculares en registros EEG

de adultos.

3.1. Método de detección de crisis

Se describen algunos de los trabajos relacionados con la detección de crisis en

EEG neonatales.

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

Este grupo de trabajo considera dos clases de señales paramétricas con un núme-

ro finito de grados de libertad por unidad de tiempo, lo cual es llamado tasa de

inovación. A pesar de que las señales no están limitadas en banda, son muestreadas

21
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uniformemente por debajo o arriba de la tasa de inovación usando un núcleo apropia-

do y posteriormente pueden ser reconstruidas resolviendo un sistema de ecuaciones

lineales.

Los datos utilizados por este grupo de investigación son recolectados del Labora-

torio Pediátrico EEG, del Hospital de la Universida Nacional en Singapur. Además

utilizan datos artificiales generados por un modelo basado en [49]. Los registros cuen-

tan con 12 canales de datos EEG de acuerdo al Sistema 10-20 y con una frecuencia

de muestreo de 200 Hz.

En este trabajo se abordan dos tipos de crisis: ondas bajas y picos afilados; las

Figuras 3.1A y 3.1B muestran las crisis respectivas. El eje Y, corresponde al voltaje

(V), en este caso está dado en �V y el eje X, indica el tiempo.

Figura 3.1: Tipos de crisis: A) ondas bajas; B) espigas afiladas.

.

Para la detección de crisis utilizan una técnica llamada Tasa Finita de Innovación,

en la cual se modela la señal como una ranura (spline) lineal no uniforme con k piezas.

Además cabe mencionar que no realiza ningún tipo de pre-procesamiento a los datos

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

Con las experimentaciones realizadas se pudo determinar que modelando la señal

con su tasa de inovación, la señal EEG puede ser reconstrúıda usando solamente 2k

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

En este trabajo se integra y adapta un conjunto de herramientas estad́ısticas,

matemáticas y computacionales avanzadas para el análisis de los estados del sueño

del neonato basado en EEG.

Los datos utilizados por este grupo de investigación fueron coleccionados en la

Universidad de Pittsburgh. La base de datos cuenta con 21 registros de pacientes

término y 16 pretérminos, de la misma edad postconcepcional de 40 semanas, donde

cada uno contiene una señal EEG muestreada a 64 Hz.

Aceptando la hipótesis de que las señales son estacionarias, proponen un método

para separar las señales EEG en segmentos estacionarios estimando los puntos de

transición del registro. En este enfoque se combinó el esquema de detección de puntos

de cambio, análisis de grupos y una variedad de espectros tradicionales y no tradi-

cionales y caracteŕısticas no lineales en diferentes combinaciones. En este trabajo, se

analizó el canal Fp1− C3.

Los autores desarrollaron una técnica de separación automática de diferentes

estados de sueño en señales EEG neonatales. La efectividad fue de 80-90 % en la

detección de los estados del sueño.

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

Debido a la naturaleza no lineal del EEG neonatal, Faul et al. proponen un modelo

de Proceso Gaussiano (PG) para caracterizar la señal, y contrastan sus resultados con

los modelos de redes neuronales. Un modelo PG provee un estimado de la varianza

de su resultado predicho, el cual puede ser interpretado como un nivel de confianza

del modelo. Esta medida de varianza es una ventaja principal sobre los modelos de

redes neuronales.

Todos los registros EEG fueron tomados de bebés recién nacidos con crisis en la

Unidad de Cuidados Intensivos Neonatales del Hospital de Maternidad Amalgama-

do,en Cork, Irlanda. El equipo de registro obtuvo los datos de 12 canales usando el

Sistema 10-20 de localización de electrodos para neonatos (F4−C4, C4− P4, P4−
O2, F3−C3, C3−P3, P3−O1, T4−C4, C4−Cz,Cz−C3, C3−T3, T4−O2, T3−O1).

Además dos canales adicionales fueron utilizados para registrar el ECG y la respira-
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ción.

Todos los registros EEG fueron digitalizados y convertidos a formato EDF. El

conjunto total de registros corresponden a una mujer y 3 hombres. El conjunto total

de datos contiene 277 crisis identificadas.

Este grupo de trabajo propone trabajar con PG para la detección de crisis

epilépticas en recién nacidos, utilizando la varianza como un nivel de confianza.

Los datos fueron inicialmente muestreados a 200 Hz y posteriormente reducidos a

60 Hz antes del análisis para acelerar el proceso de modelación. En este trabajo se

normalizaron los datos para tener una media de cero. La ventana de análsis utiliza-

da es de un segundo, con 1/6 segundos superpuestos. Durante los eventos de crisis

la predicción de la varianza disminuyó dramáticamente, esta mostró una diferencia

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

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

En este trabajo se comparan dos enfoques diferentes para detección de crisis en

señales EEG de recién nacidos. El primer enfoque es un método basado en tiempo-

frecuencia (TF), en el cual la diferencia entre crisis y no crisis está basada en la

distancia TF. El segundo método propuesto se basa en la Transformada Discreta

Wavelet (TDW), en el cual el esquema de detección se basó en observar los cambios

en el comportamiento de pocas medidas estad́ısticas de los coeficientes wavelet del

EEG. Los resultados mostraron que TDW es ligeramente mejor en rendimiento que

la TF.

Los registros EEG neonatales usados fueron registrados bajo condiciones cĺınicas

del Hospital Infantil Royal de Brisbane en Australia. Cada registro contiene 20 ca-

nales EEG de acuerdo al Sistema 10-20. Los datos fueron grabados en forma digital

con una frecuencia de muestreo de 256 Hz y una sensibilidad de 100 �V .

Los datos fueron pre-procesados utilizando un filtro pasa banda en el rango de

0.5-70 Hz, el dominio que se aborda para el análisis es de TF. La presencia de crisis

en todos los canales EEG fue dada por la opinión de un experto. Para la detección

de crisis epilépticas se analizan segmentos de 8 segundos.

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

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

la Transformada Discreta Wavelet.

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

En este trabajo se identifican los patrones iniciales mediante un análisis de TF de

señales de crisis en EEG. El análisis detectó dos tipos de crisis: picos afilados y picos

repetitivos, y se llevó a cabo en segmentos de 127 datos discretos. De acuerdo con

los investigadores la caracterización de señales EEG no estacionarias en el domino

de TF es el primer paso hacia un método global de detección y clasificación de crisis

usando procesamiento de señales en tiempo frecuencia.

Los datos utilizados contienen cinco canales de EEG de acuerdo al Sistema 10-

20. Los datos fueron registrados con una frecuencia de muestreo de 256 Hz. Para la

detección de artificios se utilizaron tres canales adicionales que son el EOG, ECG

y la respiración. Además los registros grabados fueron obtenidos del Hospital de la

Mujer Royal de Brisbane en Australia, y pertenecen a dos recién nacidos que han

sido cĺınicamente identificados que contiene crisis.

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

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

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

Se aplicaron algoritmos de segmentación de EEG en señales EEG neonatales no

estacionarias. Los algoritmos evaluados fueron: medida del error espectral, tasa de

verosimilitud generalizada y operador de enerǵıa no lineal. Los segmentos fueron com-

parados con la distribución de tiempo-frecuencia de la señal EEG. Se encontró que

la tasa de verosimilitud generalizada obtuvo el mejor rendimiento. Este análisis se

realizó en 10 segmentos de un minuto y dos de 20 segundos.

Los datos utilizados fueron elegidos aleatoriamente de 12 registros de 2 canales,

10 de los cuales son segmentos de un minuto y los otros son de dos segundos de

longitud, los cuales fueron utilizados en la fase de evaluación, donde cada uno de

los canales fue procesado por separado por cada uno de los cuatro métodos. Para

llevar a cabo una evaluación apropiada este grupo de investigación se compararon
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con los resultados de la distribución TF de la señal original, dando como resultado

el rendimiento de la tasa de verosimilitud generalizada fue el mejor de todos los

algoritmos que fueron evaluados.

Hasta el momento se ha descrito el estado del arte en detección de crisis en

registros EEG neonatales. Sin embargo, para llevar a cabo con éxito la detección de

dichas crisis, es necesario la implementación de un sistema de detección y eliminación

de artificios con la finalidad de reducir las detecciones falsas de crisis. En la siguiente

sección se aborda el estado del arte en detección y/o eliminación de artificios.

3.2. Método de detección y/o eliminación de ar-

tificios

Se describen algunos de los trabajos relacionados con la detección y/o eliminación

de artificios en EEG neonatales.

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

Para la detección de crisis neonatal se desarrolla un algoritmo el cual simula un

observador humano leyendo el EEG. Identificaron dos caracteŕısticas principales de

crisis neonatales las cuales conducen a su detección por un observador humano. La

primera caracteŕıstica es que todas las crisis representan un cambio claro relativo en

un EEG, la segunda y más importante es la repetitividad de la señal.

Los registros EEG neonatales fueron proporcionados por el Hospital Infantil So-

fia. La base de datos consta de 26 registros de video-EEG de neonatos con asfi-

xia perinatal de los cuales 21 presentaban crisis electrográficas y 5 estaban libre

de crisis. Los registros que contaban con 17 canales de acuerdo al Sistema 10-20

fueron 14 (Fp1, Fp2, F3, F4, C3, C4, Cz, P3, P4, F7, F8, T3, T4, T5, T6, O1 y O2).

Mientras que el resto de los registros solo contaban con 13 electrodos de acuerdo al

Sistema 10-20 a excepción de los canales F3, F4, P3 y P4. Los registros fueron reali-

zados 24 horas después de su nacimiento. La frecuencia de muestreo de los registros

EEG fue de 256 Hz.

En [54] se identificaron dos tipos de crisis: tren de spikes (Fig. 2.5A) y crisis
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oscilatoria (Fig. 2.5B). Todas las crisis neonatales pueden ser clasificadas en una de

estas crisis o en una combinación de estas. En este trabajo se aplicaron dos algoritmos

para la detección de crisis, con la aplicación de los dos algoritmos se obtienen mejores

resultados.

El enfoque propuesto por este grupo de investigación indicó que un algoritmo de

detección de tren de espigas debeŕıa detectar un tren repetitivo de segmentos de EEG

de espigas aislados. Por lo tanto, el algoritmo consta de dos pasos, el primer paso

consistió en aislar los segmentos de espigas y el segundo en analizar la similaridad

entre estos segmentos aislados.

El segundo algoritmo utilizado en este trabajo es el de detección de crisis de tipo

oscilatoria como una actividad repetitiva continua que representa un incremento de

actividad de baja frecuencia relativa a el resto del registro EEG. El algoritmo se

baso en el dominio de tiempo, en el cual se utilizó la función de autocorrelación para

encontrar patrones de repetición en una señal.

El artificio card́ıaco fue muy dominante y se presentó totalmente en el registro

de pocos pacientes. Se implementó un algoritmo de reducción de artificios card́ıacos

[53], basado en análisis de componentes independientes y se aplicó al EEG antes de

que el algoritmo de detección de crisis fuera ejecutado. El análisis se llevó a cabo

en segmentos de 5 segundos. El método propuesto está basado en el Análisis de

Componentes Independientes (ICA), una técnica de Separación Ciega de Fuentes

(BSS, Blind Source Separation).

El paso más importante del algoritmo es la selección de los componentes ICA

que corresponden al artificio ECG. Para esto primero los autores proponen calcular

la correlación directa entre los componentes ICA y el registro ECG, lo cual no es

óptimo debido a que la morfoloǵıa del artificio ECG es diferente de la morfoloǵıa de

la medida ECG. Para abordar este problema los investigadores proponen calcular

la correlación entre la enerǵıa thresholded del ECG y la enerǵıa thresholded de los

componentes ICA. Para calcular la enerǵıa de estas señales, los autores utilizaron un

operador de enerǵıa no lineal (NLEO).

Los investigadores probaron el método propuesto como un paso de pre-procesamiento

durante la detección de crisis automatizada y se ejecutaron sobre ventanas de 5 se-

gundos. Sin la reducción del ECG el EEG completo de ambos conjunto de datos fue



Caṕıtulo 3. Estado del arte 28

detectado falsamente por el detector de crisis debido al artificio ECG.

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

La base de datos de registros de EEG fueron coleccionados del Hospital de Mater-

nidad Unificado en Cork, Irlanda. Se contó con 17 registros multicanales, los cuales

presentaban 411 eventos de crisis con una duración media de crisis de 4.06 minutos.

La frecuencia de muestreo fue de 256 Hz, cada registro contiene de 7-11 canales EEG

y un canal adicional correspondiente a ECG

En este grupo de trabajo se realizó un pre-procesamiento filtrando el registro

EEG con un pasa-banda en el rango 0.1-34 Hz, mediante el modelo de Chebyshev

de quinto orden. El análisis se realizó en el dominio de frecuencia y los artificios

que se analizan son los causados por movimientos y por el amplificador. La longitud

del segmento analizado se basó en muestras de 2048 datos (8 segundos), utilizando

segmentos no traslapados.

En un estudio previo se determinaron las caracteŕısticas que son altamente sus-

ceptibles a artificios mientras que otras fueron determinadas que conteńıan informa-

ción redundante. Basado en dichas consideraciones, siete de las caracteŕısticas fueron

utilizadas como son: la entroṕıa espectral, entroṕıa de Shannon, Frecuencia de nodo

espectral, Enerǵıa no lineal, Longitud de ĺınea, Enerǵıa Wavelet y amplitud RMS.

Una variedad de artificios pueden presentarse en las señales EEG neonatal. Gree-

ne et al. trabajó con dos tipos de artificios: por movimiento, los cuales son espigas

grandes causadas por los movimientos del paciente y señal cero, causado al encender

el amplificador.

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

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

1. Se calculó la desviació estándar del valor absoluto de una señal y cualquier

muestra de la señal veinte veces más grande que la desviación estándar fue

etiquetado como artificio de movimiento.

2. Cualquier época de 10 muestras cuya media fue cien veces más pequeña que el

5 % de la media de la señal fue etiquetado como artificio de señal cero.
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Se utilizaron tres técnicas, discriminante lineal, discriminante cuadrático y dis-

criminante regularizado. Además, se aplicaron técnicas de extracción y selección de

caracteŕısticas, con el fin de reducir la dimensión de los datos. Finalmente, un pa-

so de post-procesamiento fue implementado para reducir el número de detecciones

falsas generadas por el sistema.

Una cuestión importante que origina el desarrollo de cualquier sistema de de-

tección de crisis es el montaje de electrodos utilizado. Por esta razón los registros

fueron digitalizados en un montaje referencial (F3, F4, Cz, C3, C4, O1, O2, T3 y T4).

Se realizó una comparación para determinar si un montaje referencial era más ade-

cuado para la aplicación de detección de crisis. Dicha comparación dió como resultado

que un montaje referencial supera ligeramente a montajes tradicionales bipolares.

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

Los investigadores de este grupo señalan que las Representaciones Tiempo Fre-

cuencia (RTF), son herramientas populares para el análisis del espectro que vaŕıa con

el tiempo de señales no estacionarias, tales como EEG de recién nacido. Observaron

que los artificios de corto tiempo y gran amplitud tienen un efecto en patrones EEG,

particularmente en patrones de crisis en EEG. Para crear artificios de tiempo corto

y gran amplitud usaron el proceso estocástico simétrico estable de Lévy.

Para llevar a cabo las experimentaciones se utilizó un modelo de generación de

crisis EEG neonatales de [45]. Para la simulación de artificios se utilizó el proceso

estocástico simétrico estable de Lévy. La señal contaminada fue generada agregando

a la señal sintética generada por [45] el ruido generado por el proceso de simulación

de artificios.

Además de utilizar datos artificiales, se utilizaron datos reales proporcionadas

por el Hospital de la Mujer y de Brisbane Royal localizados en Australia. Los datos

EEG en crudo fueron filtrados por un pasa banda con cortes de frecuencia de 0.5

Hz y 70 Hz, además de un filtro de rechazo de banda a 50 Hz y digitalizados a una

frecuencia de muestreo de 256 Hz. Una vez recuperados los registros EEG fueron

nuevamente filtrados por un pasa banda con una frecuencia de corte de 0.5 Hz y 20

Hz, antes de bajar la frecuencia de muestreo a 40 Hz.

La clasificación de los registros EEG fue determinada por un especialista en
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neuroloǵıa ped́ıatrica del Hospital Infantil Royal en Brisbane, Australia.

El análisis se realizó en segmentos de 6.4 segundos. Se demostró que el mejora-

miento en RTF a través de análisis visual subjetivo. La mejora fue evaluada usando

conocimiento a priori de las caracteŕısticas de tiempo frecuencia de las crisis EEG

en recién nacidos.

Además en este trabajo se usaron dos técnicas de detección de artificios: la Distri-

bución de tiempo-frecuencia robusta (DTFR) y la Distribución B Modificada (DBM).

Se realizaron experimentos, uno en el que se probó que DTFR es mejor que la Distri-

bución de TF. Se realizó una comparación con una modificación de la DBM llamada

Distribución B Modificada Robusta (DBMR), siendo ésta la que mejores resultados

obtuvo.

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

La detección de artificios en EEG neonatales se realizó en este estudio entrenando

las redes neuronales para identificar artificios y distinguirlos de actividad de crisis.

Este estudio emplea redes neuronales hacia adelante y función coseno de base radial

(FCBR). El trabajo se enfoca en detección de artificios causados por chupar o morder,

los cuales son provocados por los movimientos de la mand́ıbula. Para la detección de

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

Los registros EEG utilizados fueron proporcionados por el Hospital Infantil de

Texas en Houston, Texas, los cuales estan compuestos por 12 electrodos ubicados en

el cuero cabelludo de acuerdo al Sistema 10-20. Los registros EEG digitales fueron

recuperados con una frecuencia de muestreo de 185 Hz.

Las redes neuronales entrenadas en artificios causados por morder o chupar fue-

ron validadas en los registros de EEG de un sujeto que conteńıa 13 segmentos que

representaban los artificios. El evento fue clasificado como un artificio si la mayoŕıa

de los segmentos de candidatos a crisis a través de los 12 canales fueron clasificados

como artificios en el mismo instante de tiempo. Sin embargo, la tasa más alta de

detección de ubicación de los artificios indica que todos los 13 segmentos de artificios

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

En esta sección se describen algunos de los trabajos desarrollados en el área de

la detección y eliminación de artificios oculares en registros EEG de adultos con la

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

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

Este grupo de trabajo presentaron un método para la eliminación de artificios

oculares en el electroencefalograma. El procedimiento estuvo basado en separación

ciega de fuentes, contrastándolo con los métodos que estaban disponibles en la lite-

ratura, es un método completamente automatizado y no requiere la disponibilidad

de los electrodos EOG.

Las señales fueron capturadas de la salida de un arreglo de electrodos colocados en

el cuero cabelludo, donde cada sensor recib́ıa una combinación diferente de señales

oculares y de señales neuronales. El problema fue modelado mediante el modelo

matemático del ICA.

La corrección de los artificios EOG se realizó a través de un filtrado espacial,

siguiendo los siguientes pasos:

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

dos.

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

EEG neuronales.

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

espacial.

El algoritmo utilizado es SOBI (Identificación Ciega de Segundo Orden). Dicho

algoritmo está basado en cantidades estad́ısticas de segundo orden lo cual hace la

estimación más sencilla y robusta a errores. El primer paso del enfoque que propusie-

ron consistió en realizar una descomposición SOBI de ventanas de EEG correlativas.

Usando este análisis de ventanas el grupo de investigación logra trabajar con la

naturaleza no estacionaria de las señales EEG.
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El espectro de la actividad ocular es caracterizado por componentes de baja

frecuencia. Estos componentes fueron fácilmente identificados por una dimensión

fractal baja, la cual es una medida de la complejidad de una señal. Por otro lado, los

trazos EEG fueron caracterizados por un espectro más plano y esparcido los cuales

cuentas para dimensiones fractales más altas.

Los registros fueron grabados en la Unidad de monitoreo de Epilepsia (EMU).

Incluyen las señales de 21 electrodos de acuerdo al Sistema 10-20 con electrodos

adicionales T1 y T2 sobre la región temporal. La frecuencia de muestreo utilizada

fue de 256 Hz y un montaje de referencia fue utilizado. Los registros EEG contienen

actividad ictal de pacientes con epilepsia en lóbulo temporal.

La técnica de corrección de artificios oculares propuesto por este grupo fue apli-

cada a seis registros. En todos los casos, la mayoŕıa de los artificios EOG fueron

eliminados.

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

El algoritmo propuesto por este grupo de investigación se basó en ICA y mı́ni-

mos cuadrados recursivos (RLS, por sus siglas en inglés). El algoritmo propuesto

combina la efectividad de ICA para separar artificios de las ondas cerebrales, ambas

con la interferencia alcanzada por los filtros adaptativos. El método utiliza electro-

dos separados localizados cerca de los ojos (Fp1, Fp2, F7 y F8), que registran los

movimientos horizontal y vertical de los ojos, para extraer la señal de referencia.

El método para la eliminación de artificios propuesto comprende dos pasos. Pri-

mero, se aplicó ICA a los datos EEG y para los datos de referencia (Fp1, Fp2, F7 y

F8). El segundo paso es el uso de cada componente ICA en un esquema de filtrado

adaptativo.

Los registros utilizados fueron de tres pacientes usando el Sistema 10-20 con dos

electrodos anterotemporal T1/T2. Los datos fueron registrados en el Hospital Uni-

versitario de Neurofisioloǵıa en Pamplona, España. Los datos en crudo fueron digita-

lizados con una frecuencia de muestreo de 200 Hz y fueron segmentados en ventanas

de 5 segundos. Usando el sistema 10-20, los electrodos con mayor información de los

movimientos de los ojos son Fp1 y Fp2 debido a que son localizados directamente

arriba de los ojos. Los electrodos que registran el mayor cambio de potencial de los
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ojos son registrados por F7 y F8 debido a que están cerca de los laterales de los

ojos. Por lo tanto, estas señales fueron tomadas como señales de referencia.

Este grupo desarrolló un método para la cancelación de artificios usando registros

EEG. Dicho método elimina eficientemente artificios producidos por los movimien-

tos de los ojos. El método presentado esta basado en el Análisis de Componentes

Independientes y un filtro adaptativo de los cuadrados mı́nimos recursivos. Los re-

sultados mostraron que su método fue capaz de eliminar los artificios provocados por

los movimientos de los ojos.

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

En esta tesis doctoral se estudian las diferentes situaciones de contaminación

ocular en las señales EEG y su problemática bajo la situación de vigilia, mediante la

exploración de bases de datos correspondientes a registros adquiridos en voluntarios

sanos tras la administración de fármacos.

En el desarrollo de este trabajo de investigación se utilizaron dos bases de da-

tos de señales EEG registradas tras la administración de fármacos. La primera

base de datos comprende diferentes dosis de un fármaco ansioĺıtico (benzodiace-

pina), y la segunda evalúa el comportamiento de varios compuestos antipsicóti-

cos clásicos y de nueva generación (neurolépticos). Ambas bases de datos se com-

ponen de registros de vigilia controlada en voluntarios sanos con ojos cerrados.

Los datos provienen del Hospital de la Santa Creu i Sant Pau de Barcelona. Es-

tas señales fueron registradas mediante 19 derivaciones de acuerdo al Sistema 10-

20 (Fp1, Fp2, F7, F3, Fz, F4, F8, T3, C3, Cz, C4, T4, T5, P3, P z, P4, T6, O1 y O2).

Además se registraron dos canales de EOG: vertical y horizontal.

Las señales fueron digitalizadas con una frecuencia de muestreo de 100 Hz. Pos-

teriormente fueron filtradas por un pasa bajo y pasa alto con frecuencias de corte

de 0.5 Hz y 45 Hz, respectivamente. Además se utilizaron señales simuladas a partir

de la mezcla de las actividades ocular y cerebral mediante el uso de dos estrategias:

mezcla instantánea y mezcla convolutiva. La diferencia principal entre ambas radica

en el modelo de propagación de las actividades bioeléctricas: independiente de la

frecuencia para el caso instantáneo y dependiente para el convolutivo.

La metodoloǵıa que fue propuesta se basó en ICA y los pasos se enumeran a
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continuación:

1. Descomposición en señales fuente o componentes de las señales EOG y EEG

registradas.

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

de origen ocular.

3. Estimación de las señales EEG corregidas mediante la reconstrucción o defla-

ción a partir del modelo de generación inverso sin tener en cuenta las señales

fuente asociadas con actividad no cerebral.

La eficacia del método automático de filtrado ocular que propusieron ha sido

validada tanto en señales simuladas como en señales reales, demostrando un mejor

comportamiento al método considerado como el mejor hasta ese momento: Regresión

lineal.

3.4. Comentarios acerca del estado del arte

En el Cuadro 3.1, se muestra una comparación entre los diferentes trabajos rea-

lizados en esta área que es la detección y/o eliminación de crisis en registros EEG

neonatales. En ella se puede observar que cada grupo de investigadores obtienen

muestras de los datos a diferentes frecuencias, lo cual indica que actualmente no hay

una regla de muestreo de los registros. Además algunos de los registros fueron pre-

procesados utilizando filtros para depurar en un rango de frecuencias que los autores

propusieron.

Otro aspecto importante que cabe mencionar, es que todos los autores trabajan

con diferentes tipos de crisis, por lo cual no seŕıa posible realizar una comparación

entre las técnicas utilizadas, debido a que cada tipo de crisis tiene diferentes carac-

teŕısticas, con las cuales fueron analizadas. Además se identificó que aspectos como

análisis de montajes y post-procesamientos no se han realizado en el área de detección

de crisis.

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

zados en esta área que es la detección y/o eliminación de artificios en registros EEG
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neonatales. En esta área se puede observar que existe poco esfuerzo de investigación,

ya que sólo se tienen identificado cuatro trabajos disponibles que realizan detección

y/o eliminación de artificios en registros EEG neonatales.

La mayoŕıa de los trabajos presentados en la tabla muestrean los datos a 256

Hz, y sólo uno lo hace a 185 Hz, lo cual indica que no existe una regla para el

muestreo de los datos. Otro punto que señalar es que tres de los trabajos realizan

un pre-procesamiento a los registros antes de aplicar las técnicas necesarias para

la detección y/o eliminación de los artificios. Dicho pre-procesamiento lo realizan

aplicando filtros para la depuración de frecuencias que se encuentren en el rango

especificado.

Finalmente se presentó algunos de los trabajos de la literatura, los cuales abordan

la detección y eliminación de artificios oculares EEG de adultos.

La frecuencia de muestreo en el tratamiento de registros EEG adultos aśı como

la de neonatos no tiene un estándar, es decir, dicha frecuencia es proporcionada por

los especialistas que llevan a cabo el registro de las señales cerebrales.

Otro aspecto relevante en estos trabajos, es que no se tiene una regla para definir

con cuales señales de acuerdo al Sistema 10-20 se van a utilizar para realizar el análisis

de artificios oculares. Una similaridad entre los trabajos presentados en esta tesis es

que en la detección y eliminación de artificios oculares se llevó a cabo analizando las

zonas frontales del cerebro, es decir, los electrodos ubicados en la parte frontal.

El análisis y tramiento de los registros EEG de adultos fueron aplicados a registros

EEG reales y simulados. De los trabajos presentados, Romero Lafuente et al. realiza

una etapa de pre-procesamiento de los registros realizando un filtrado pasa bajo y

pasa alto con una frecuencia de corte de 0.5 Hz y de 45 Hz, respectivamente.

Asimismo, la evaluación de la metodoloǵıa propuesta se ha llevado a cabo de

acuerdo al criterio subjetivo de cada uno de los grupos de investigación, la evaluación

es llevaba a cabo por un especialista en el ámbito de neuroloǵıa.

Con el análisis de estos trabajos se pudo determinar que algoritmos ICA ba-

sados en BSS dan buenos resultados en el problema abordado. Por esta razón se

decidió abordar el problema de la detección y eliminación de artificios oculares en

registros EEG neonatales mediante la aplicación de un algoritmo ICA conocido como

INFOMAX.



C
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Cuadro 3.1: Comparación de los trabajos respecto a crisis.
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Cuadro 3.2: Comparación de trabajos con respecto a artificios.



Caṕıtulo 4

Técnicas para el análisis de EEG

Generalmente, en los problemas de clasificación, las caracteŕısticas que propor-

cionan información relevante son desconocidas, y la utilización de caracteŕısticas que

no son de importancia de acuerdo con el objetivo, genera un aumento en el tiem-

po de aprendizaje de los algoritmos. Los métodos para reducir la dimensionalidad

tienen como objetivo extraer caracteŕısticas que son relevantes para la clasificación

planteada.

Un conjunto de datos de dimensión p se puede reducir a uno de q dimensiones,

utilizando p combinaciones lineales de q variables. Las combinaciones lineales pueden

ser consideradas como proyecciones lineales. Entre ellos se encuentra el Análisis de

Componentes Principales (por sus siglas en inglés, Principal Component Analysis,

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

4.1. Análisis de Componentes Principales (PCA)

El Análisis de Componentes Principales comprende un procedimiento matemático

que transforma un conjunto de variables correlacionadas de respuesta en un conjunto

menor de variables no correlacionadas las cuales son llamadas componentes princi-

pales.

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

tancia, de modo que [16]:

1. No estén correlacionadas

38
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2. La primera componente principal explique tanto de la variabilidad en los datos

como sea posible

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

como sea posible

4.1.1. Definición de PCA sobre la matriz de covarianzas

Sea x el conjunto de datos y � su media. La j-ésima (j = 1, 2, . . . , p) variable

componente principal se define por yj = a′j(x−�), en donde aj se elige de modo que

a′jaj = 1 y en tal forma que la varianza de a′j(x−�) sea un máximo entre todas esas

combinaciones lineales de x que no estén correlacionadas con las j − 1 componentes

principales. Se tiene que se maximiza la varianza cuando a′jaj = 1 es igual a �j, el

j-ésimo eigenvalor más grande de la matriz de covarianzas Σ y ocurre cuando aj es

un eigenvector correspondiente a �j, y que satisface a′jaj = 1.

4.1.2. Calificación de los componentes principales

En el desarrollo precedente se supuso que se conoćıa tanto � como Σ . Dif́ıcilmente

ocurrirá esto, de modo que � y Σ necesitarán estimarse a partir de los datos de la

muestra.

Suponga que se tiene una muestra aleatoria de una población con media � y

matriz de covarianzas Σ . Entonces los estimadores de � y Σ son �̂ y Σ̂ , respectiva-

mente.

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

mental, se estiman por:

yrj = â′j(xr − �̂), paraj = 1, 2, . . . , p; r = 1, 2, . . . , N (4.1)

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

variables.



Caṕıtulo 4. Técnicas para el análisis de EEG 40

4.1.3. Determinación del número de componentes principa-

les

De manera general, una forma muy sencilla de determinar el número de com-

ponentes principales es determinar cuántos eigenvalores son mayores a uno y éste

será el número de componentes, reduciendo de ésta manera la dimension de los da-

tos. Sin embargo, para el análisis de registros EEG el número de nuevas variables y

componentes principales debe ser igual al número de canales, por lo cual no se reduce

la dimensión de los datos, solo es una preparación de los datos para la aplicación del

Análisis de Componentes Independientes, con la finalidad de eliminar la correlación

de las variables.

4.2. Análisis de Componentes Independientes

El objetivo del análisis de componentes independientes (Independent Compo-

nent Analysis, ICA) es generar una transformación de los datos tal que el resultado

esté formado por atributos que son estad́ısticamente independientes. En PCA los

atributos no son estad́ısticamente independientes si no que solo lo son respecto a los

estad́ısticos de segundo orden (esto es que los componentes sean no correlacionados).

Por esta razón ICA es más general que PCA, pero evidentemente más complejo.

El análisis de componentes independiente es un método para encontrar factores

o componentes de datos estad́ısticos multivariado. La diferencia entre ICA y otros

métodos es que en ICA los componentes son estad́ısticamente independientes, y no

Gaussianos [4].

ICA es un método de separación de mezcla el cual ha sido utilizado en análisis

de señales biomédicas. Dada m mezclas de n señales estad́ısticamente independien-

tes, ICA puede separar cada una de las fuentes individuales. Este problema ha sido

llamado Separación Ciega de Fuentes (BSS, Blind Source Separation) [48], el cual

consiste en recuperar las señales de las fuentes independientes generadas por x fuen-

tes, teniendo tan sólo acceso a las señales mezcladas y. La ponderación de la mezcla

A es totalmente desconocida, y representa al medio en donde se propagan dichas

señales [38].

El problema de Separación Ciega de Fuentes surge a partir de la necesidad de
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recuperar, desde una mezcla de señales, las fuentes originales que la componen. Di-

cha extracción se caracteriza como ciega al no disponer de información tanto de la

caracterización de las fuentes como del número de ellas presentes en el momento de la

mezcla, ni del modo en que ésta ha sido llevada a cabo. Aunque este tipo de informa-

ción sea desconocida, desde el punto de vista matemático existe solución al problema

planteado siempre que las señales de entrada al proceso sean estad́ısticamente inde-

pendientes. La idea es sencilla: Si los vectores observados son una combinación lineal

de componentes independientes, estas componentes debeŕıan poder ser separadas.

4.2.1. Historia

Hérault y Jutten parecen ser los primeros en utilizar de manera informal el con-

cepto de ICA alrededor del año 1983, especialmente para resolver el problema de

separación ciega de fuentes (BSS, blind source separation). Pocos años después, Com-

mon presentó una formulación matemática de ICA y mostró como los cumulantes de

orden mayor pueden ser usados para resolver el problema de ICA. Al mismo tiempo,

Cardoso y Souloumiac desarrollaron el algoritmo JADE basado en la diagonaliza-

ción aproximada conjunta. Mientras estos dos enfoques usan estad́ısticos de segundo

y cuarto orden, otros enfoques intentan explotar estad́ısticos de segundo orden úni-

camente. Fety es el primero en utilizar las matrices de covarianza, el mismo tipo de

enfoque es desarrollado independientemente varios años más tarde por Tong, Belou-

chrani et al., y Ziehe and Müller, quienes da lugar a los métodos llamados AMUSE,

SOBI y TDSEP, respectivamente.

En 1999, Müller et al. propusieron una versión modificada de JADE, la cual usa

estad́ısticos de segundo y cuarto orden. Más recientemente Albera et al. presentaron

una extensión de SOBI para estad́ısticos de cuarto orden, denominado FOBIUM,

conduciendo a ICA especialmente bajo determinados contextos (más componentes

que observaciones). Algunos autores también propusieron un método algebraico, lla-

mado ICAR, el cual usa la matriz de redundancias del estad́ıstico de cuarto orden

de la matriz de covarianza, mejor conocida como matriz cuadri-covarianza. Como

señaló Parra y Sajda, bajo el supuesto de que las fuentes son no estacionarias, no

blanqueadas y no gaussianas, ICA puede ser reformulado como un problema de ei-

genvalor generalizado. Mientras los métodos previos identifican simultáneamente los
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componentes independientes, Delfosse y Loubaton propusieron extraer un componen-

te a la vez, el cual es llamado procedimiento de deflación. Años más tarde, Hyvarinen

et al. propusieron el método FastICA, el cual iterativamente maximiza un contraste

del estad́ıstico de cuarto orden. Mientras la primera versión de este algoritmo es de

tipo deflación, como el de Delfosse y Loubaton, Hyvarinen et al. propusieron después

una versión simultanea de FastICA cuyo paso de ortogonalización conjunta es similar

a una presentada por el autor Moreau.

En lugar de aprovechar, expĺıcita o impĺıcitamente, los estad́ısticos de segundo y

cuarto orden para resolver el problema de ICA, algunos enfoques usan directamente la

hipótesis de independencia. De hecho, Lee et al. presentó un enfoque de maximización

de información basado en distribuciones de probabilidad parametrizados que tienen

distribuciones super y sub-gaussianas para derivar la regla de aprendizaje general, la

cual es optimizada usando un algoritmo de gradiente natural propuesto por Amari

et al.

Pham propuso usar estimados no paramétricos de verosimilitud o de la infor-

mación mutua. Otro algoritmo, basado en la minimización de un estimador no pa-

ramétrico de la información mutua de Renyi’s como un criterio para ICA es intro-

ducido por Erdogmus et al. [32].

4.2.2. Modelo ICA

El problema abordado en esta tesis consiste en separar y estimar las múltiples

fuentes de señal de una mezcla, a través de un arreglo discreto de electrodos, sin un

previo conocimiento de las caracteŕısticas de las fuentes originales y de los canales

de transmisión.

Como punto de partida, se supone un número igual de fuentes desconocidas y de

electrodos, en donde cada electrodo por sus caracteŕısticas y su posición, reciben una

combinación lineal diferente de cada una de las señales. En la figura 4.1 se muestra

un esquema del arreglo de electrodos y de fuentes originales de tamaño n× n.
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Figura 4.1: Arreglo de electrodos y(t) y fuentes originales x(t)

El sistema mostrado es descrito por la siguiente ecuación:

yi(t) =
n∑

i,j=1

aijsj(t) i, j = 1, 2, . . . , n (4.2)

En donde: yi(y) es la señal continua en el tiempo, de la salida del i-ésimo electrodo,

si(t) es la señal desconocida, emitida por la j-ésima fuente y aij es un número escalar

de la combinación lineal.

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

y(t) = A× s(t) (4.3)

En donde A representa la matriz de mezcla de tamaño n×n. ICA es una técnica

estad́ıstica de procesado de señal cuyo objetivo consiste en expresar un conjunto

de variables aleatorias como una combinación lineal de variables estad́ısticamente

independientes [46].

Dicho en otras palabras, ICA considera m señales mezcladas y1(t),y2(t),. . .,ym(t)

obtenidas de la combinación lineal de n señales independientes x1(t),x2(t),. . . ,xn(t),

donde n >= m.

Una manera de formular la problemática de ICA es mediante la estimación pa-

ramétrica del siguiente modelo de generación de datos. T́ıpicamente, el problema de

ICA puede ser descrito como sigue:

Suponga que X= [x1x2 . . . xn]T es la señal multivariada desconocida original,
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Y= [y1y2 . . . ym]T es la señal observada y es transformada a través de una matriz de

mezcla lineal Amn, tal que y =A×x, donde:

y1(t) = a11x1(t) + a12x2(t) + a13x3(t) + . . .+ a1nxn(t)

y2(t) = a21x1(t) + a22x2(t) + a23x3(t) + . . .+ a2nxn(t)

y3(t) = a31x1(t) + a32x2(t) + a33x3(t) + . . .+ a3nxn(t)

. . .

ym(t) = am1x1(t) + am2x2(t) + am3x3(t) + . . .+ amnxn(t) (4.4)

El objetivo de ICA es encontrar la matriz de mezcla lineal A para adquirir los

componentes independientes x bajo las condiciones de criterios de independencia.

La función de A es tal que x’=A×y, donde x’ es la aproximación de x [17].

En la figura 4.2 se muestran dos ejemplos de señales de fuentes independientes

(originales) con distribución uniforme. En la parte superior derecha de la imagen se

observan los datos en un espacio bidimensional (sin la variable tiempo) mientras que

en la izquierda y en la parte inferior, se muestra la distribución de cada una de las

variables independientes histogramas), aśı como su representación en el tiempo.

Figura 4.2: Ejemplo de componentes independientes x1 y x2 con distribución unifor-

me
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Considerando la expresión 4.3 y asumiendo una matriz de mezcla A, el resultado

de la variable y(t) se muestra en la figura 4.3. En la parte superior derecha de la

imagen son mostrados los datos en un plano bidimensional. A la izquierda y en la

parte inferior se muestran sus distribuciones correspondientes.

Figura 4.3: Mezclas de las señales independientes x1 y x2

El problema cosiste en encontrar una transformación que encuentre la inversa de

la matriz con la cual se mezcló. Para obtener una solución al problema, se debe cum-

plir lo siguiente: A ∈ Rn×n y Det(A) ∕=0 (A no debe ser singular o casi singular). En

este sistema solamente las señales de salida y(t) de cada electrodo están disponibles.

La matriz de mezcla A y las señales de fuentes originales x(t) son desconocidas.

Aplicar un método convencional (como el de Gauss) para encontrar la matriz de

mezcla en este problema es imposible, ya que no se cuenta con más información que

las señales adquiridas por los electrodos. Sin embargo, una aproximación para resolver

este problema es utilizar las propiedades estad́ısticas de las señales. El modelo de

mezcla considerado en este problema de investigación es que tanto el medio como los

sensores se comportan de forma lineal.
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4.2.3. Procesamiento inicial

Antes de que las matrices de mezclas y de fuentes sean calculadas, un procesa-

miento inicial debe de ser aplicado a los datos observados. Estos pasos reducen la

complejidad del problema ICA mientras se mantienen las caracteŕısticas benéficas

[48].

* Centrado de los datos

El primer paso es centrar la matriz de mezcla observada. Este paso se hace

solamente para simplificar el proceso ICA y no afecta su resultado. El centrado

es llevado a cabo simplemente eliminando la media de cada mezcla observada

e implica que las fuentes son también centradas. La media puede ser regresada

fácilmente a los datos después de aplicar el algoritmo ICA.

* Blanqueado de los datos

El siguiente paso es el blanqueado de los datos y es aplicado después del pro-

ceso de centrado y antes de aplicar el algoritmo ICA. El procedimiento de

blanqueado es una transformación lineal de los datos a un nuevo vector de

datos compuesto de elementos los cuales son no correlacionados y con varianza

la unidad.

LA etapa de procesamiento inicial de ICA puede ser llevada a cabo aplicando

PCA. En la ecuación de PCA 4.1 el centrado de los datos es el segundo término y el

blanqueado es el resultado obtenido de la aplicación de PCA.

4.2.4. Restricciones

* Los componentes independientes deben ser estad́ısticamente independientes.

Es decir, que las variables x1, x2, . . . , xm son independientes, si y solo si, el

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

* Los componentes independientes deben tener distribuciones no Gaussianas,

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

* Por simplicidad se asume una matriz de mezcla A, como matriz cuadrada.
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* Este método no da información alguna sobre la varianza de la señal original ni

del signo de la misma, sin embargo, este no es un problema de trascendencia;

en consecuencia las caracteŕısticas iniciales de yn se estandarizan de modo que

su varianza sea unitaria [31].

4.2.5. Independencia estad́ıstica

Técnicamente la independencia estad́ıstica puede ser definida por la probabilidad.

Sea p(x1, x2, . . . , xm) la función de probabilidad conjunta de xi, y pi(xi) la función

de probabilidad marginal de xi. Entonces se dice que los xi son independientes si y

solo si la función de probabilidad conjunta se puede factorizar de la siguiente manera

[4]:

p(x1, x2, . . . , xm) = p1(x1)p2(x2) . . . pm(xm) (4.5)

4.2.6. Medida de no Gaussianidad

Para usar la no gaussianidad como herramienta para calcular las fuentes origi-

nales, una medida útil debe ser elegida. La medida clásica de Gaussianidad es la

Kurtosis:

kurt(x) =
E(x− �)4

�4
(4.6)

Donde � es la media de x y � es la desviación estándar. El valor absoluta de

la kurtosis es comúnmente usado como medida de gaussianidad. Este cálculo de la

kurtosis es muy sencillo y ampliamente utilizado para propósitos estad́ısticos. Sin

embargo, la kurtosis no provee una medida robusta de gaussianidad debido a su

sensibilidad a datos aberrantes en la base de datos, esto es debido al uso de la media.

Sin embargo hay otras medidas que favorecen a ICA, como puede ser la entroṕıa.

La entroṕıa H(x), de una variable aleatoria está dada por:

H(x) = −
∑
∞

P (x)logP (x) (4.7)

Donde P (x) es la probabilidad de que x tome el valor de x y pueda ser vista como
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una medida de previsibilidad la cual una señal exhibe. Una variable gaussiana tiene

la entroṕıa más grande a lo largo de todas las variables aleatorias con igual varianza

y sin embargo la entroṕıa puede ser usada como una medida de gaussianidad.

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

para variables Gaussianas se utiliza la Negentroṕıa, J(x):

J(x) = H(xgauss)−H(x) (4.8)

Donde H(xgauss) es la entroṕıa de la variable xgauss, la cual es una variable alea-

toria Gaussiana con la misma matriz de covarianza de x. La desventaja de usar esta

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

4.3. ICA basado en la maximización de la infor-

mación

INFOMAX es un algoritmo ICA basado en la maximización de la información.

INFOMAX está basado en un gradiente que se usa para maximizar la entroṕıa.

Sin embargo, es una tarea dif́ıcil, debido a que la entroṕıa de las mediciones es

desconocida y por lo tanto nada puede ser hecho con este en la maximización. En

esta situación un enfoque de sub-optimización fue propuesto, en el cual el gradiente

fue evaluado basado solamente en los términos que no corresponden a la entroṕıa de

las mediciones [55].

Este método se basa en la medida de la entroṕıa relativa de dos o más distribu-

ciones de probabilidad de las señales. En la figura 4.4 se muestra la arquitectura de la

red neuronal, en la que se efectúa la maximización de la transferencia de información

y la minimización de la información mutua entre sus salidas [35].

Donde cada entrada yi(t) esta formada por la mezcla de las señales, cada sa-

lida ui(t) es la señal estimada de la fuente independiente y g(u) es la función de

transferencia o de activación de la red neuronal, en el caso de INFOMAX se utiliza

una función loǵıstica (tanh(u)). El objetivo es encontrar una matriz W inversa a la

matriz de mezcla A, que recupere las señales de las fuentes independientes.

La razón de información sobre el cual se basa INFOMAX es la entroṕıa y se
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encuentra definida como:

H(X) =
∑
x∈Ax

P (x) log
1

P (x)
(4.9)

Donde X es el conjunto de variables aleatorias de xi. La regla de aprendizaje para

obtener la matriz W se deriva de la maximización de la entroṕıa de las salidas de la

red, además m = n, es decir, se tiene el mismo número de electrodos y de señales de

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

Figura 4.4: Arquitectura de la red neuronal

Bell y Sejnowski muestran que maximizando la entroṕıa conjunta H(x̂) de la

salida de una red neuronal aproximadamente se puede minimizar la cantidad de

información mutua de las salidas de los componentes xi = gi(ui), donde gi(ui) es una

función no lineal e invertible y u=W × x.

La entroṕıa conjunta de las salidas de la red es:

H(x̂1, ..., x̂n) = H(x̂1) + ...+H(x̂n)− I(x̂1, ..., x̂n) (4.10)

donde H(x̂i) es la entroṕıa marginal de las salidas e I(x̂1, ..., x̂n) es la información

mutua entre sus salidas. Maximizar la entroṕıa conjunta equivale a maximizar las

entropias marginales y a minimizar la información mutua.
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El valor máximo para la entroṕıa conjunta se alcanza cuando la información mu-

tua llega a ser cero, es decir que no contienen información acerca de la otra salida.

Bell y Sejnowski eligieron una función no lineal g(u) (en este caso se usa una fun-

ción loǵıstica), de la cual su derivada es una función de distribución de probabilidad

similar a una función super-gaussiana ,gaussiana con distribución más concentrada

en la media y más dispersa en los extremos, asumiendo que las fuentes originales tie-

nen distribuciones super-gaussianas. Hay dos parámetros que determinan la máxima

entroṕıa conjunta: la no linearidad yi = gi(ui) y la efectividad de W.

El valor óptimo de los pesos sinápticos se puede encontrar maximizando la en-

troṕıa conjunta con respecto a W. La derivada de la ecuación D.2 con respecto a W

se relaciona con la divergencia Kullback-Leibler (ver Apendice D) entre el estimado

de la distribución de la fuente p(x̂) y la fuente p(x).

∂H(x̂)

∂W
=

∂

∂W
(−D(p(x)∣∣p(x̂))) (4.11)

Cuando la función de transferencia gi(ui) y W son optimizados la entroṕıa con-

junta H(x̂) es máxima y el estimado de la distribución de la fuente y la fuente son

iguales, es decir, p(x)= p(x̂). Puesto que la función no lineal gi(ui) a la salida de la

red no introduce dependencia entre las señales, la información mutua seguirá siendo

igual a cero I(x̂1, x̂2, ..., x̂n)= 0.

Figura 4.5: Método de la máxima entroṕıa

De acuerdo a la figura 4.5, la función de transferencia entre x̂i y ui se denota

como:

p(ui)

p(x̂i)
=

∣∣∣∣∂gi(ui)∂ui

∣∣∣∣ (4.12)

La relación entre x̂i, ui y la función de transferencia no lineal es:
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p(x̂i) =
p(ui)∣∣∣∂gi(ui)∂ui

∣∣∣ (4.13)

Debido a que las fuentes independientes tienen una distribución uniforme de x̂i,

se tiene:

p(ui) =

∣∣∣∣∂gi(ui)∂ui

∣∣∣∣ (4.14)

Para la ecuación 4.14 se asume que ui es una variable independiente con una

distribución que es aproximadamente la forma de la derivada de la función no lineal

g(u). En este caso la función utilizada es una función loǵıstica. En la figura 4.6 se

puede observar el comportamiento de una función loǵıstica y su derivada.

Figura 4.6: Función loǵıstica y su derivada

La función no lineal es empleada principalmente para minimizar la información

mutua y asi obtener salidas independientes. La independencia estad́ısticas se obtiene

cuando la información mutua de la red es cero y la entroṕıa conjunta es igual a la

suma de las entroṕıas marginales, donde cada entróṕıa marginal se representa como:

H(x̂i) = −E{log p(x̂i)} (4.15)

La función de no linealidad realiza una transformación de la variable ui a x̂i, por

lo tanto la ecuación 4.13 se puede expresar como:
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p(x̂i) =
p(ui)∣∣∣∂x̂i∂ui

∣∣∣ (4.16)

sustituyendo en la ecuación 4.15, la entroṕıa marginal se obtiene:

H(x̂i) = −E{log(
p(ui)∣∣∣∂x̂i∂ui

∣∣∣ )} (4.17)

Reescribiendo en la ecuación D.2 se obtiene:

H(x̂i) = −E{log(
p(u1)∣∣∣∂x̂1∂u1

∣∣∣ )}+ ...− E{log(
p(ui)∣∣∣∂x̂i∂ui

∣∣∣ )} − I(x̂) (4.18)

H(x̂i) = −
n∑
i=1

E{log(
p(ui)∣∣∣∂x̂i∂ui

∣∣∣ )} − I(x̂) (4.19)

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

∂H(x̂i)

∂W
=

∂

∂W
(−I(x̂))− ∂

∂W
(
n∑
i=1

E{log(
p(ui)∣∣∣∂x̂i∂ui

∣∣∣ )}) (4.20)

En esta ecuación se observa la relación entre la entroṕıa conjunta y la información

mutua. La minimización directa de la información mutua genera la maximización de

la entroṕıa conjunta. Dicho de otra manera, la información mutua será minimizada

(I(x̂) ∼= 0) cuando la no linealidad x̂i = gi(ui) es aproximada a la función de densidad

acumulativa de la fuente estimada p(ui).

En caso que la fuente estimada y la función no lineal resulten un valor diferente

de cero para I(x̂), esto indicará que se ha cometido un error. Por lo tanto, la ecua-

ción 4.20 se plantea que el proceso de minimización de I(x̂) depende de las fuentes

estimadas y de la función no lineal empleada. El término de error se puede conside-

rar despreciable si se utiliza una función logistica y señales con distribución super

gaussianas. En este caso, el término del error desaparece y el máximo de la entroṕıa

conjunta se obtiene derivando la entroṕıa H(x̂i) con respecto a W. Lo anterior se

realiza calculando el gradiente de H(x̂i).
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∂H(x̂i)

∂W
=

∂

∂W
(−E{log(∣J ∣)} =

∂

∂W
log(∣J ∣) (4.21)

El término ∣J ∣ es el valor absoluta del Jacobiano. Donde la relación entre la

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

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

p(x̂):

J(y) = det

⎡⎢⎢⎣
∂x̂1
∂y1

⋅ ⋅ ⋅ ∂x̂1
∂yn

...
. . .

...
∂x̂n
∂y1

⋅ ⋅ ⋅ ∂x̂n
∂yn

⎤⎥⎥⎦ (4.22)

De donde cada elemento de la matriz tiene la forma:

∂x̂i
∂yj

= wij
∂x̂i
∂uj

(4.23)

Sustituyendo en la ecuación 4.24 se tiene que:

J(y) = det

⎡⎢⎢⎣
w11

∂x̂1
∂u1

⋅ ⋅ ⋅ w1n
∂x̂1
∂un

...
. . .

...

w1n
∂x̂n
∂u1

⋅ ⋅ ⋅ wnn
∂x̂n
∂un

⎤⎥⎥⎦ (4.24)

Como no existe una conexión entre las salidas después de las neuronas, las de-

rivadas parciales de ∂x̂i/∂ûj, tomarán un valor diferente de cero solamente en los

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

J(y) = det(W)
n∏
i=1

∣∣∣∣∂x̂i∂ui

∣∣∣∣ (4.25)

Sustituyendo la ecuación 4.25 en la ecuación 4.21:

∂H(x̂i)

∂W
=

∂

∂W
log

(
∣det(W)∣

n∏
i=1

∣∣∣∣∂x̂i∂ui

∣∣∣∣
)

=
∂

∂W
log ∣det(W)∣+

n∑
i=1

∂

∂W
log

∣∣∣∣∂x̂i∂ui

∣∣∣∣
(4.26)

El primer término de la ecuación se expresa como:
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∂

∂W
log ∣det(W)∣ = (adjW)T

detW
=
(
WT

)−1
(4.27)

Donde adjW es la matriz adjunta de W. Debido a que el determinante de W

puede ser obtenido de:

det(W) =
n∑
j=1

wijcof(wij) (4.28)

Donde cof(wij es una matriz de cofactores de tamaño i× j. El segundo término

de la ecuación 4.26 puede ser obtenido como:

∂

∂wij

n∑
i=1

log

∣∣∣∣∂x̂i∂ui

∣∣∣∣ =
1
∂x̂i
∂ui

∂2x̂i
∂u2

i

yTj (4.29)

Definiendo la derivada de la no linealidad x̂i con respecto a ui como una aproxi-

mación de la densidad de la fuente p(ui), como sigue:

p(ui) =
∂x̂i
∂ui

(4.30)

De las ecuaciones 4.29 y 4.30, se obtiene que:

∂x̂i
∂W

n∑
i=1

log

∣∣∣∣∂x̂i∂ui

∣∣∣∣ =
∂p(u)
∂u

p(u)
yT (4.31)

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

∂H(x̂i)

∂W
=
(
WT

)−1
+

(
∂p(u)
∂u

p(u)

)
yT (4.32)

Esta ecuación es el resultado del gradiente de la función de la entroṕıa. Una

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

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

ΔW ∝ ∂H(x̂i)

∂W
WTW =

[
I +

(
∂p(u)
∂u

p(u)

)
uT

]
W (4.33)

Donde I es la matriz identidad y el segundo factor denota la no linealidad.
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g(u) = −
∂p(u)
∂u

p(u)
(4.34)

La ecuación 4.33 es:

ΔW ∝
[
I − g(u)uT

]
W (4.35)

En donde el término g(u) es la función no lineal y es determinante para la separa-

ción de fuentes. Algunas funciones no lineales fueron propuestas por Bell y Sejnowski.

La ecuación 4.35 se conoce con el nombre de regla de aprendizaje y se emplea en un

modelo neuronal recursivo para el ajuste de los pesos sinápticos en donde en ca-

da iteración se realizará una actualización hasta encontrar su valor óptimo. Dicho

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

W(t+ 1) = W(t) + ΔW (4.36)

La función no lineal tiene un papel importante en la separación de las fuentes.

Como se mencionó anteriormente, la función no lineal propuesta fue una función

loǵıstica (gi(ui) = tanℎ(ui)), aśı la regla de aprendizaje se rescribe como:

ΔW ∝
[
I − tanℎ(u)uT

]
W (4.37)

4.3.1. Algoritmo INFOMAX

En la sección anterior se presentaron los fundamentos teóricos de INFOMAX, a

continuación se presenta el algoritmo.
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Algorithm 1 INFOMAX(eeg(t))

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

1: Centrado de los datos, es decir, hacer su media cero.
2: Elegir una matriz inicial W = I (matriz identidad)
3: Calcular x̂(t) = W (t)y(t); i, j = 1, 2, ..., n, i ∕= j
4: Calcular ΔW (t) ∝ [I − g(u(t))uT (t)] donde '(u) = tanh(u)
5: Calcular W (t+ Δt) = W (t) + ΔW (t)
6: Actualizar W (t) = W (t+ Δt)



Caṕıtulo 5

Metodoloǵıa

En esta sección se describe en términos generales la metodoloǵıa propuesta para

la detección y eliminación de artificios oculares en registros EEG neonatales reales.

Cabe mencionar que se cuenta con una base de datos de registros EEG neonatales

proporcionados por el Hospital Infantil de Tamaulipas, ubicado en Cd. Victoria,

Tamps.

Para cumplir con los objetivos del proyecto la metodoloǵıa propuesta está basada

en análisis estad́ıstico multivariado de los registros electroencefalográficos neonatales.

a. Preparación de los registros EEG neonatales. Los archivos EEG neonatal

generalmente vienen en el formato propio del equipo electroencefalografo. Para

generalizar la aplicación de las técnicas se por convertirlos a formato ASCII.

Una vez que se tiene el registro en formato ASCII, se procede a preprocesar

los datos mediante un filtro pasa bajo y pasa alto con una frecuencia de corte

especificada por un especialista en neuroloǵıa pediatrica o la mejor reportada

en la literatura.

b. Proceso Infomax. Una vez preparados los registros, se procede a aplicar el

algoritmo INFOMAX extendido, que implica la aplicación de un centrado, blan-

queado y la aplicación del algoritmo INFOMAX, y como resultado se obtienen

los componentes independientes.

c. Identificación de artificios oculares. Se analizará cada uno de los compo-

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

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

serán considerados como artificios oculares.

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

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

A.

e. Reconstrucción del registro EEG neonatal libre de artificios oculares.

Una vez eliminado los componentes de la matriz de mezcla A, se reconstruye

el registro EEG neonatal, dicho registro corresponde al EEG neonatal libre de

artificios oculares.

f. Evaluación de los resultados. Debido a la naturaleza de los registros EEG,

la evaluación de los resultadoas debe ser efectuada por un especialista en neu-

roloǵıa pediatrica.

La Figura 5.1 bosqueja la metodoloǵıa propuesta, en la cual se puede apreciar que

tiene como dato de entrada un registro electroencefalográfico contaminado con dife-

rentes artificios, en el presente trabajo de investigación nos referimos a los provocados

por los movimientos oculares. La preparación de los registros da como resultado un

EEG estandarizado en formato ASCII y filtrado.

Una vez preparados dichos registros se preprocesan utilizando un centrado y

un blanqueado de datos, para facilitar la separación de las señales cerebrales de

los artificios mediante la aplicación de INFOMAX. Una vez ejecutado el algoritmo

ICA tiene como salida los componentes independientes, los cuales son utilizados

para identificar y eliminar aquellos componentes que son considerados como artificios

oculares. Finalmente se tiene un registro EEG neonatal libre de artificios oculares.
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Figura 5.1: Metodoloǵıa propuesta para la eliminación de artificios oculares en EEG

neonatales
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5.1. Preparación de los registros EEG neonatales

Para poder llevar a cabo la aplicación de las técnicas estad́ısticas multivariadas,

es necesario que los datos cuenten con un formato estandar, para ello se proponen

preparar los datos convirtiendo los registros EEG emitidos en un formato propio por

el equipo electroencefalógrafo a un formato ASCII, esta conversión genera cuatro

archivos ASCII(Header, Annotation, SignalyData). Finalmente una vez estandari-

zados los registros se procede a eliminar frecuencias no deseadas utilizando un filtro

pasa bajo y un pasa alto, dando como resultado un registro EEG preparado para la

aplicación de las técnicas utilizadas en el presente trabajo de investigación.

Figura 5.2: Estandarización de los registros EEG neonatales

5.1.1. Estandarización de los archivos EEG

Lo primero que se debe llevar a cabo es la conversión del formato .eeg, el cual es

un formato propio emitidio por el equipo electroencefalógrafo, en este caso el equipo

con que cuenta el Hospital Infantil Tamaulipas es de la compañ́ıa Akonic, S.A., a un

formato ASCII, esto con la finalidad de poder ser léıdos y ser procesados mediantes

las herramientas y técnicas disponibles.

Para llevar a cabo la conversión primeramente los registros EEG neonatales se

recuperaron en un formato EDF1, para posteriormente ser convertidos a formato AS-

CII utilizando un software cient́ıfico llamado EDFBrowser. El proceso para realizar

la conversión se detalla a continuación:

1El Formato de Datos Europeo (EDF), es un formato simple y flexible para intercambiar y
almacenar señales f́ısicas y biológicas multicanales[10]
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Primeramente se tiene que abrir el software EDFBrowser, posteriormente se debe

elegir Open del menú File (Ver Figura 5.3), para elegir el registro en formato EDF

que queramos convertir a formato ASCII.

Figura 5.3: Menú File del software EDFBrowser

El software tiene la opción de determinar el número total de señales que se desea

visualizar del conjunto total de señales que componen el registro EEG neonatal, como

se muestra en la Figura 5.4. Una vez elegidas las señales a visualizar se debe dar clic

en el botón Add Signals.

Figura 5.4: Señales a visualizar en la ventana de EDFBrowser

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

conversión a formato ASCII, dicha conversión se lleva a cabo eligiendo la opción
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Export EDF/BDF to ASCII del menú Tools (Ver Figura 5.5). Posteriormente

se abre una ventana, donde se tiene que especificar la dirección donde se guardarán

los archivos ASCII generados.

Figura 5.5: Convertir a ASCII desde el formato EDF

Los archivos generados por el proceso de estandarización de registro EEG son

cuatro:

* Header: El archivo Header contiene la versión del equipo (V ersion), datos

del paciente (Patient), datos del registro (Recording), hora y fecha de registro

(Startdate y Startime)aśı como la duración del registro EEG (Duration)y

número de señales (NumSig), (Ver Figura 5.6).

Figura 5.6: Contenido del archivo ℎeader

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

(Duration) y comentarios acerca del registro (Annotation), (Ver Figura 5.7).
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Figura 5.7: Contenido del archivo annotations

* Signals: El archivo signals contiene la descripción de cada una de las señales

involucradas en el registro EEG como lo son: la frecuencia de muestreo (Smp/Rec),

el filtrado de equipo (PreF ilter), las unidades de medida en �V (Units), (Ver

Figura 5.8).

Figura 5.8: Contenido del archivo signals

* Data: El archivo Data contiene los valores discretos del registro, (Ver Figura

5.9).
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Figura 5.9: Contenido del archivo data

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

manera:

renglones = (Smp/Rec×Duration) + 1

filas = NumSig + 1

En el caso particular de los datos del Hospital Infantil, estos fueron muestreados

a 256Hz, y son aproximadamente 10 minutos de duración del registro (600 segundos),

la cantidad de electrodos o señales son 21. Por lo tanto, el formato de salida es una

matriz de aproximadamente 153601 filas X 22 columnas. La matriz de datos consta

de un renglon de encabezado que representan las señales involucradas y la columna

uno representa las series de tiempo y el resto representa cada una de las señales del

registro.

5.1.2. Filtrado de los registros EEG neonatales

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

de los datos con la finalidad de eliminar frecuencias no deseadas en los registros
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EEG. El primer filtro que se aplica es el pasa bajo con un frecuencia de corte de

3 Hz, posteriormente se aplica un filtro pasa alta con un corte de frecuencia de

15 Hz. Dichas frecuencias son recomendadas por el Dr. Luis Carlos Ortega Tamez,

especialista en neuroloǵıa pediatrica en el Hospital Infantil de Tamaulipas.

Para llevar a cabo el filtrado de las señales en el software EDFBrowser, se debe ir

al menú Filter, posteriormente seleccionar aplicar nuevo filtro (New). Se abrirá una

ventana en la que se debe especificar que tipo de filtro llevar a cabo y a que señales se

les debe aplicar dicho filtro. Cabe mencionar que los filtros se pueden aplicar a una o

mas señales dentro de un mismo registro. Para fines de este trabajo de investigación

se le aplicarán los filtros a todas las señales del registro, como se muestra en la Figura

5.10.

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

filtro pasa alto

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

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

5.2. Pre-procesamiento INFOMAX extendido

Es más sencillo estimar la matriz de mezcla W si las señales medidas tienen una

media de cero, una varianza de uno y una correlación cero. Los datos deben ser

pre-procesados para alcanzar la separación de las fuentes y la obtención de la matriz

W .

Para que las señales tengan una media de cero, es necesario restarles a cada una

de las señales la media de dicha señal (Centrado). Una matriz de covarianzas puede

ser formada tomando la covarianza entre pares de señales y aśı formar una matriz.

La matriz de covarianza deberá ser cuadrada y simétrica, este paso se puede llevar

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

El primer paso para la aplicación del Análisis de Componentes Independientes es

centrar la matriz de mezcla observada. Este paso se hace solamente para simplificar

el proceso ICA y no afecta su resultado. El centrado es llevado a cabo simplemente

eliminando la media de cada mezcla observada e implica que las fuentes son también

centradas. La media puede ser regresada fácilmente a los datos después de aplicar el

algoritmo ICA.

La Figura 5.12 muestra un ejemplo de la gráfica de la relación de las señales

Fp1 y Fp2.. En la figura del lado izquierdo puede observar que los datos estan

totalmente esparcidos por todo el plano, mientras que en la figura del lado derecho se

puede observar que los datos fueron centrados, en este paso aun existe dependencia

estad́ıstica de las señales, la cual será sustráıda posteriormente por el algoritmo

INFOMAX.

Figura 5.12: Señales Fp1 y Fp2 antes y después del centrado



Caṕıtulo 5. Metodoloǵıa 68

5.2.2. Blanqueado de los datos

El siguiente paso es el blanqueado de los datos y es aplicado después del proceso

de centrado y antes de aplicar el algoritmo ICA. El procedimiento de blanqueado

es una transformación lineal de los datos a un nuevo vector de datos compuesto de

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

Esta caracteŕıstica de los datos se puede obtener llevando a cabo el proceso de

PCA, en el cual construye una transformación lineal que escoge un nuevo sistema

de coordenadas para el conjunto original de datos en el cual la varianza de ma-

yor tamaño del conjunto de datos es capturada en el primer eje (llamado el Primer

Componente Principal), la segunda varianza más grande es el segundo eje, y aśı su-

cesivamente. Para construir esta transformación lineal debe construirse primero la

matriz de covarianza o matriz de coeficientes de correlación.

En otras palabras, la función de PCA es transformar un conjunto de variables

correlacionadas a un conjunto menor o igual de variables no correlacionadas, gráfi-

camente se puede ver en la Figura 5.13. En la Figura (a) se muestra un conjunto de

datos que están correlacionados y en la figura (b) se muestra el mismo conjunto de

datos no correlacionados.

Figura 5.13: Función de PCA
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5.3. Extensión propuesta del algoritmo INFOMAX

para la detección de artificios oculares

Una limitación que se presenta con el algoritmo de INFOMAX es que solo lo-

gra la separación de las señales cuando tienen distribuciones sub-gaussianas y no

separa cuando son distribuciones super-gaussinas. Para resolver dicha limitación se

presenta el algoritmo INFOMAX extendido, que es una modificicación del algoritmo

INFOMAX original.

5.3.1. Aplicación de INFOMAX extendido

El objetivo de INFOMAX extendido es proveer una regla de aprendizaje sencilla

que pueda separar señales con una variedad de distribuciones. Una forma generaliza-

da de la regla de aprendizaje es si las fuentes con distribución super o sub gaussianas

es aproximadamente la función de densidad de probabilidad estimada.

La regla de aprendizaje para distribuciones sub-gaussianas es:

ΔW ∝
[
I + tanhuuT − uuT

]
W (5.1)

La regla de aprendizaje para distribuciones super-gaussianas es:

ΔW ∝
[
I − tanhuuT − uuT

]
W (5.2)

La diferencia entre la regla de aprendizaje entre las distribuciones super y sub

gaussianas es el signo antes de la función tanℎ, y puede ser determinado por una regla

de identificación de la distribución. Sin embargo como no hay una definición general

para las distribuciones sub y super gaussianas una forma válida para el criterio de

selección de signo esta basado en el criterio de estabilidad.

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

ΔW ∝
[
I −K tanhuuT − uuT

]
W

{
ki = 1 : super − gaussianas
ki = −1 : sub− gaussianas

}
(5.3)

Donde ki son los elementos de la matriz diagonal K de NxN dimensiones. La
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selección del signo puede ser derivado del análisis de las soluciones separadas. En

dicho análisis el promedio es aproximadamente una perturbación de primer orden en

la matriz de separación.

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

ki = sig
(
E
{
secℎ2(ui)

}
E
{
u2
i

}
− E {[tanhui]ui}

)
(5.4)

5.3.2. Obtención de los componentes independientes

Para obtener los componentes independientes, es necesario conocer primeramente

el algoritmo de INFOMAX extendido, que es mostrado a continuación. En el proceso

de INFOMAX extendido se puede obtener obtener la matriz de pesos W aśı como

también los componentes independientes u, de cada registro EEG neonatal al cual

se le haya aplicada dicho algoritmo.

Algorithm 2 INFOMAX(eeg(t))

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

1: Centrado de los datos, es decir, hacer su media cero.
2: Blanqueado de los datos aplicando PCA.
3: Elegir una matriz inicial W = I (Matriz Identidad)
4: Calcular x̂(t) = W (t)y(t); i, j = 1, 2, ..., n, i ∕= j
5: Calcular el signo ki = sig (E {secℎ2(ui)}E {u2

i } − E {[tanhui]ui})
6: Calcular ΔW (t) ∝ [I − '(u(t))uT (t)] donde '(u) = tanh(u)
7: Calcular W (t+ Δt) = W (t) + ΔW (t)
8: Actualizar W (t) = W (t+ Δt)
9: Calcular u(t) = W (t) ∗ eeg(t)

5.3.3. Identificación de componentes independientes asocia-

dos a artificios oculares

Posterior a la obtención de los componentes independientes del EEG, se procede

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

La identificación de los componentes se lleva a cabo utilizando mapas de actividad
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cerebral. La intensidad se representa por una escala de colores. En la Figura 5.14,

para cada componente se muestra un mapa de como se ven afectados cada uno de los

electrodos por el componente. Como los artificios oculares afectan a la zona frontal

del cerebro, se deben seleccionar los componentes de mayor intensidad relativa en

esa zona.

Dichos mapas son generados como sigue:

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

nente contribuye a cada electrodo.

b. La intensidad de un electrodo es mapeado en un ćırculo.

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

en cada electrodo.

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

puede ser generado.

En el ejemplo mostrado en la Figura 5.14 se puede ver que los componentes 4, 6,

9, 19 y 20, se ven afectados en las zonas frontales, es decir, se tomaŕıan como posibles

artificios oculares.

5.4. Eliminación de artificios oculares

Los registros EEG son buenos indicadores de las anormalidades en el sistema

nervioso central. La presencia de artificios producidos por la contaminación de los

movimientos del glóbulo ocular y el párpado pueden enmascarar la presencia de crisis

en el registro EEG neonatal. Este es un problema muy conocido y que aparece en

el registro EEG neonatal como una interferencia, causando serios problemas a la

hora del análisis e interpretación de los registros [40]. En base a ello, la importancia

de la eliminación de los artificios oculares, para ello, una vez identificado aquellos

componentes como posibles artificios oculares, se procede a eliminarlos.

La forma en la cual se llevará a cabo la eliminación es mediante el uso de la matriz

de mezcla A, la cual es la matriz inversa de W . La matriz W es una matriz cuadrada

de tamaño del número de canales registrados en el EEG neonatal, en este caso la
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Figura 5.14: Identificación de artificios oculares

dimensión de la matriz seŕıa de 21×21. En la Figura 5.15 se muestra un ejemplo del

contenido de una matriz W , en la cual se puede observar que las dimensiones son las

antes mencionadas.

Para llevar a cabo la eliminación de los posibles artificios oculares se prodece a

eliminar los componentes seleccionados de la matriz A, esto se realiza haciendo ceros

la columna correspondiente a dicho componente. De acuerdo al ejemplo de la Figura

5.14, se determinaron que los componentes 4, 6, 9, 19 y 20 se van a eliminar de la

matriz A, como se muestra en la Figura 5.16.

5.5. Reconstrucción de el registro EEG neonatal

libre de artificios oculares

Una vez eliminado los componentes asociados a artificios oculares, se debe recons-

truir el registro EEG neonatal libre de artificios oculares. De acuerdo a la formula

y(t) = W × x(t), se tiene que x′(t) = A × y(t), donde x′ es la aproximación de las
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Figura 5.15: Matriz W

fuentes originales.

De esta forma obtendremos un registro EEG libre de artificios en función de la

matriz A. La formula x′(t) = A × y(t) es la que será utilizada para reconstruir los

registros EEG neonatales libres de artificios.

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

artificios oculares.

5.6. Evaluación de los resultados

La evaluación de proyectos es un proceso por el cual se determina la calidad del

método propuesto Es decir, se intenta conocer qué tanto un proyecto ha logrado

cumplir sus objetivos o bien qué tanta capacidad poseeŕıa para cumplirlos.

En una evaluación de proyectos siempre se produce información para la toma de

decisiones, por lo cual también se le puede considerar como una actividad orientada

a mejorar la eficacia de los proyectos en relación con sus fines, además de promover

mayor eficiencia en la asignación de recursos.

En este proyecto participan expertos en el área de señales y reconocimiento de

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

Figura 5.17: EEG neonatal libre de artificios oculares

Reyes,en el área de análisis multivarios y finalmente quien tiene la tarea de evaluar

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

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

Tamps..
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Pruebas y resultados

En esta sección se presentan algunas pruebas realizadas con ayuda de la herra-

mienta MATLAB. Los datos con los que se realizaron las experimentaciones fueron

proporcionados por el Hospital Infantil Tamaulipas ubicado en Cd. Victoria, los cua-

les constan de 21 canales y fueron muestreados a 256 Hz.

En estas pruebas se estuvo trabajando con el EEG con caracteŕısticas propias de

artificios oculares, es decir, un especialista del Hospital Infantil de Tamaulipas hizo

las observaciones sobre dicho EEG, en el cual se indicó en que momento el neonato

teńıa los ojos abierto y en que momento los cerró. A partir de estas especificaciones se

aplicó INFOMAX a todo el registro para ver el comportamiento de los componentes

independientes.

6.1. Ambiente experimental

6.1.1. Infraestructura

Las experimentaciones se llevaron a cabo en una computadora portátil. Dichas

experimentaciones se realizaron bajo las mismas circunstancias y mismo equipo de

cómputo. Las caracteŕısticas del equipo de cómputo se enlistan a continuación:

* Computadora portátil marca Dell Studio 1537

* Sistema operativo Windows Vista Home Premium
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* Procesador Intel Core 2 Duo a 2.26 GHz y 2.27 GHz

* Memoria RAM de 3Gb

* Sistema operativo de 32 bits

6.1.2. Base de datos

La base de datos consta de 4 registros EEG de 4 neonatos, con una duración

promedio de registro de 10 minutos (600 segundos) aproximadamente. El registro

consta de 21 canales de acuerdo al Sistema Internacional 10-20 (Fp1, F3, C3, P3,

O1, F7, T3, T5, A1, Fp2, F4, C4, P4, O2, F8, T4, T6, A2, Fpz, Fz, Cz).

Los registros fueron recolectados en el Hospital Infantil de Tamaulipas, ubicado

en Cd. Victoria, Tamps., bajo la dirección del Dr. Luis Carlos Ortega Tamez. Estos

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

6.2. Determinación de la tasa de aprendizaje

6.2.1. Objetivo

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

aprendizaje para registros EEG neonatales

6.2.2. Método

La experimentación se realizó utilizando el código implementado en MATLAB,

con datos de registros EEG neonatales como datos de entrada y con un valor alfa

por defecto que es de 0.0004. Este es el valor de la tasa de aprendizaje que utilizó en

la separación de señales de audio. Con este valor de alfa no se obtuvo resultados en

la aplicación con registros EEG debido a que en un punto ya no se teńıan valores

numéricos sino que hab́ıa pérdida de datos y como resultado teńıamos un valor

denominado NaN , es decir, un valor indefinido.

Para resolver este problema se empezó a probar con diferentes valores para alfa

para poder encontrar no el valor óptimo pero śı un valor de alfa que nos pueda

completar la matriz de salida con valores definidos numéricamente.
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0.1 - 0.9
0.001 - 0.009

0.0001 - 0.0009
0.00015 - 0.00095

0.000015 - 0.000095
0.0000001 - 0.0000009

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

La tabla 6.1 muestra algunos de los valores con los que se probó la implementación

de infomax.

Los valores para alfa con los cuales la matriz de salida del algoritmo es comple-

tamente numérica son los valores de la tabla anterior que se encuentran en el rango

(0.0000001 - 0.000009). A partir de estos valores ya se tiene una matriz numérica, el

siguiente paso es encontrar los valores óptimos de alfa para los datos EEG neonatales

que tenemos como entrada.

La figura 6.1 presenta una de las ventanas de cómo se muestra los datos de salida

con valores no definidos. En este caso se utilizó el valor por defecto del algoritmo con

alfa=0.0004, con dicho valor a partir del segundo 4 empezaron los valores indefinidos.

En otras palabras, de acuerdo a la naturaleza de los datos, el valor de la tasa de

aprendizaje que logra separar señales de audio, no logra separar las fuentes de los

registros EEG neonatales.

6.2.3. Resultado

Mediante la aplicación de esta prueba se pudo determinar el valor del parámetro

alfa del algoritmo INFOMAX para registros EEG neonatales. El valor de la tasa de

aprendizaje para registros EEG neonatales se encuentra en el rango de (0.0000001

- 0.000009). Como se puede observar, el valor de la tasa de aprendizaje son valores

muy pequeños, pero esto es debido a la cantidad de datos con los que trabaja el

algoritmo infomax, en este caso, el número de datos promedio es de 153000 datos

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

6.3. Aplicación de INFOMAX

6.3.1. Objetivo

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

artificiales.

6.3.2. Método

ICA fue aplicado a todo el registro para calcular los componentes independientes

con la finalidad de posteriormente eliminar el artificio ocular. El número de compo-

nentes independientes es igual al número de canales presentes en el registro, para

facilitar los cálculos en la técnica ICA. La aplicación de ICA fue realizado sobre

los datos filtrados y eliminando los segundos que se utilizan para calibrar el equipo,

normalmente son los primeros cuatro segundos.

La Figura 6.2 muestra el EEG neonatal de un paciente filtrado, al cual se aplica

el algoritmo INFOMAX, para obtener los componentes independientes y aśı tener la

separación de las señales del cerebro de las señales artificiales.

Los componentes independientes obtenidos de dicho segmento del registro son los

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

6.3.3. Resultado

Como se puede observar en las figuras, el algoritmo INFOMAX no logra separar

las señales cerebrales de las señales artificiales, esto es debido a la naturaleza de los

datos. Para ello, es necesario la aplicación del algoritmo INFOMAX extendido, ya

que este último algoritmo logra la separación de las fuentes con distribuciones sub

gaussianas y super gaussianas, mientras que en el INFOMAX original solo logra la

separación con una sola distribución.

6.4. Aplicación de INFOMAX extendido

6.4.1. Objetivo

Aplicar el algoritmo INFOMAX extendido para separar las señales cerebrales de

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

6.4.2. Método

Debido a que el algoritmo INFOMAX no logra separar las señales del registro

EEG neonatal, se procede a hacerle la extensión al algoritmo para que separe señales

con distribuciones sub y super gaussianas. El algoritmo que se aplica es el INFOMAX

extendido.

La Figura 6.4 muestra el EEG neonatal de un paciente filtrado, al cual se aplica

el algoritmo INFOMAX, para obtener los componentes independientes y aśı tener la

separación de las señales del cerebro de las señales artificiales.

Los componentes independientes obtenidos de dicho segmento del registro son los

que se muestran en la figura 6.5

La Figura 6.7 muestra los mapas de actividad para cada uno de los componentes

independientes. Los componentes 13, 14, 15 y 19, son los identificados como artificios

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

6.4.3. Resultado

La modificación del algoritmo INFOMAX al INFOMAX extendido logra separar

satisfactoriamente las señales cerebrales, para posteriormente la eliminación de los
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Figura 6.4: EEG filtrado

artificios oculares. Una vez separada la señal en sus componentes independientes, se

procede a graficar los mapas de actividad del cerebro y asi poder verificar cual de

ellos afectan directamente las partes frontales del cerebro.

Finalmente una vez eliminados los componentes considerados como artificios ocu-

lares, se debe proceder a la etapa de reconstrucción de la señal libre de artificios ocu-

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

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

Figura 6.6: Mapas de actividad de los componentes independientes
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Figura 6.7: Mapas de actividad de los componentes independientes

Figura 6.8: EEG libre de artificios oculares
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Conclusiones y perspectivas

La estructura de un EEG neonatal es muy diferente a la de un EEG de un niño

mayor y a la de un adulto. Por esta razón, durante el peŕıodo de maduración, el EEG

debe ser interpretado cuidadosamente en base a normas estad́ısticas. De acuerdo con

lo anterior, trabajar con el tratamiento de señales EEG neonatales no es una tarea

sencilla.

La pregunta planteada en esta tesis fue que si era posible la automatización de

la detección y eliminación de artificios oculares en registros EEG neonatales, para

lo cual se tiene una metodoloǵıa semi-automática para dicho problema abordado, ya

que se realizó la investigación de las técnicas de procesamiento de señales basadas en

BSS mediante modelos neuronales artificiales, con las cuales, fue posible encontrar

los componentes, los cuales son considerados como artificios oculares.

En este trabajo se presenta una metodoloǵıa para la detección y eliminación de

artificios oculares presentes en registros EEG neonatales. La metodoloǵıa propuesta

consta de las siguientes etapas: a) preparación de datos; b) pre-procesamiento ICA,

c) detección de artificios oculares, d) eliminación de componentes identificados como

artificios oculares y; e) reestructuración de la señal.

Del análisis de los resultados experimentales se puede concluir que la etapa de

preparación de datos de entrada, utilizando un centrado y un blanquedo de datos,

facilita la separación de las señales de entrada y por consiguiente la eliminación de

artificios.

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

en los registros EEG neonatales.

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

a. Se determinó la tasa de aprendizaje para el algoritmo INFOMAX extendido,

la cual es 0,000004.

b. La etapa de pre-procesamiento de los datos antes de la aplicación de INFOMAX

extendido, es de vital importancia para obtener mejores resultados.

c. Es importante el manejo del tamaño de la ventana analizado, debido a que con

ello se puede determinar el tamaño idoneo para la detección y eliminación de

artificios oculares. De acuerdo con los resultados de INFOMAX extendido se

puede concluir que es suficiente el registro de por lo menos 60 segundos. Es

decir, con al menos 60 segundos de registro EEG neonatal seŕıa suficiente para

la detección y eliminación de los artificios oculares.

7.1. Aportaciones

El presente trabajo de investigación dió como resultados los siguientes puntos:

a. Una metodoloǵıa semi-automática para la detección y eliminación de artificios

oculares en registros EEG neonatales.

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

problemas en EEG neonatales.

c. Un proceso para la preparación de los datos, el cual incluye la estandarización

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

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

se presenta la técnica dando por hecho que el lector tiene conocimientos ma-

temáticos y probabilisticos previos. En este caso, se presenta los fundamentos

necesarios para un mejor entendimiento de ICA.

e. Implementación de INFOMAX extendido, basado en la implementación reali-

zada en la tesis doctoral del Dr. Luz Noé Oliva Moreno [38].
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7.2. Trabajos futuros

Como trabajos futuros de esta tesis, se mencionan algunos de ellos:

a. La evaluación de los resultados por parte de un especialista en neuroloǵıa

ped́ıatrica.

b. Detección y eliminación de otros tipos de artificios fisiológicos como los mus-

culares, card́ıacos, etc.

c. Implementación de otras técnicas para la detección y eliminación de artificios

oculares en EEG neonatales.

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

registros proporcionados por el Hospital Infantil de Tamaulipas.

e. Documentación y evaluación del modelo de filtrado y realizar una comparación,

esto con la finalidad de determinar con cual de los modelos se tienen mejores

resultados.

f. Aplicación y análisis de INFOMAX extendido sobre registros EEG en algun

montaje como neonatal, referencial, entre otros.

g. Desarrollo de un software no comercial que realice la detección y eliminación

de artificios fisiológicos.



Apéndice A

Software EDFBrowser

Es una herramienta y visualizador multiplataforma y de código fuente libre hecho

para el tratamiento de series de tiempo como EEG, EMG, ECG, Bioimpedancia,

entre otros [52].

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

A.1. Caracteŕısticas

A continuación se enlistan algunas de las caracteŕısticas que posee el software:

* Soporta diferentes formatos de archivos: EDF, EDF+, BDF, BDF+.

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

* Convierte del formato ASCII a EDF/BDF.

* Convierte del formato Finometer (Beatscope) a EDF.

* Convierte del formato Bmeye Nexfin (FrameInspector) a EDF.

* Convierte del formato WAV a EDF.

* Editor de anotaciones.

* Editor de los encabezados.

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

orden uno hasta el orden ocho.

* Poder espectral.

* Soporte para diferentes montajes.

* Visualiza señales de diferentes archivos al mismo tiempo.

* Convierte del formato EDF/EDF+/BDF/BDF+ a ASCII.

* Convierte del formato EDF+D a EDF+C.

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

* Disponible para Linux y para Windows.

A.2. Comentarios

El software EDFBrowser es una herramienta de suma importancia para la rea-

lización de la presente tesis. Fue por medio de este software se pudo visualizar los

archivos EEG de neonatos, aśı como la aplicación del filtrado y la conversión de los

archivos EEG a un formato ASCII para poder ser procesados y analizados con las

herramientas disponibles.



Apéndice B

Conceptos de estad́ıstica

En este apéndice se muestran los conceptos básicos de teoŕıa de probabilidad,

estad́ıstica y procesos aleatorios. Dichos conceptos son utilizados en los métodos

basados en BSS. Para mayor información se pueden consultar la siguiente literatura

[13, 21, 28, 43].

L teoŕıa de probabilidad trata con el promedio del fenómeno de las masas ocu-

rriendo secuencialmente o simultáneamente. Se ha observado que ciertos promedios

aproximan a un valor constante tanto como el número de observaciones incrementa.

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

de probabilidades.

En el análisis de una señal aleatoria, es de interés el estudio de su Función de

Densidad de probabilidad y su función de distribución de probabilidad, ya que pro-

porcionan información sobre la ocurrencia de algún valor determinado.

Se dice que una variable aleatoria que puede asumir cualquier valor dentro de

algún intervalo especificado, es una variable continua. Sin embargo, una variable

aleatoria discreta que solo pueda asumir ciertos valores, puede ser tratada con el

mismo método.
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B.1. Función de Distribución de Probabilidad o

Función de Distribución

Sea X una variable aleatoria y x cualquier valor permitido (o evento) de esta

variable. La función de distribución de probabilidad es definida como la probabilidad

acumulada de que el evento x de la variable aleatoria observada X ocurra, por lo

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

PX(x) = Pr(X ≤ x) (B.1)

Puesto que la función de distribución de probabilidad es una probabilidad, debe

satisfacer los siguientes axiomas básicos:

1. 0 ≤ PX(x) ≤ 1 −∞ < x <∞

2. PX(−∞) = 0 PX(∞) = 1

3. PX(x) es no decreciente tanto como x incrementa

4. Pr(x1 < X < x2) = PX(x2)− PX(x1)

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

variable aleatoria continua con posibles valores en el intervalo de −∞ a +∞.

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

B.2. Función de Densidad de probabilidad

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

lo indica, define como se distribuye la probabilidad a través de la densidad de repeti-
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ción de una variable aleatoria. Esta forma es más conveniente para muchos cálculos

de interés.

Esta función de densidad se puede obtener a través de tomar la derivada de la

función de distribución de probabilidad (Px(x)).

px(x) = ĺım
�→0

Px(x+ �)− Px(x)

�
=
dPx(x)

dx
(B.2)

Rescribiendo la ecuación B.2, la función de densidad de probabilidad puede ser

interpretada como:

px(x)dx = Pr(x < X ≤ x+ dx) (B.3)

La ecuación B.3 establece que la probabilidad del elemento, px(x)dx, es la pro-

babilidad de que el evento de la variable aleatoria X se encuentre en el intervalo de

posibles valores de x y x+ dx.

Puesto que px(x) es una función de densidad de probabilidad y no una proba-

bilidad, no es necesario que sus valores sean menor que 1; pero no negativos. Sus

propiedades se pueden resumir en los siguientes axiomas:

1. px(x) ≥ 0 −∞ < x < +∞

2.

∫ ∞
−∞

px(x) dx = 1

3. Px(x) =

∫ x

−∞
px(u) du

4.

∫ x2

x1

px(x) dx = Pr(x1 < X ≤ x2)

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

Figura B.2: Ejemplos de posibles funciones de densidad de probabilidad
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Particularmente la función de densidad para una variable aleatoria discreta con-

siste de un conjunto de funciones delta, cada una teniendo un área igual a su mag-

nitud.

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

tienen un significado en el análisis de procesamiento de señales.

B.3. Valor medio y valor cuadrático medio

Uno de los conceptos más importantes asociados en estad́ıstica es el valor medio

o promedio de una variable o variables aleatorias. El valor medio o promedio de una

variable que esta en función del tiempo, se obtiene integrando sobre todo el intervalo

del tiempo que se toma la variable; otra forma de tomar el promedio de una variable,

es considerar el número de muestras y promediarlas sobre el número de éstas.

Diferentes notaciones son utilizadas para encontrar el valor medio. En ingenieŕıa

el śımbolo más empleado es E{X} que usualmente se lee el valor esperado de X o

la esperanza matemática de X.

X = E{X} =

∫ ∞
−∞

xp(x) dx (B.4)

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

E{F (X)} =

∫ ∞
−∞

f(x)p(x) dx (B.5)

Una función de particular importancia es f(x) = xn, puesto que esta función nos

permite generar los momentos de una variable aleatoria.

Xn = E{Xn} =

∫ ∞
−∞

xnp(x) dx (B.6)

Los momentos más importantes son para n = 1 y n = 2 el cual genera el valor

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

X2 = E{X2} =

∫ ∞
−∞

x2p(x) dx (B.7)
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B.4. Varianza y Desviación estándar

Otro de los conceptos importantes en estad́ıstica es el momento central, el cual se

define como la diferencia entre una variable aleatoria y su valor medio. Por lo tanto

el n-ésimo momento central es:

X −Xn
= E{{X −X}n} =

∫ ∞
−∞

(x−X)np(x) dx (B.8)

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

la varianza, usualmente simbolizada por �2.

�2 = X −X2
= X2 −X2

(B.9)

Por esta razón se define la varianza, como la diferencia entre el valor cuadrático

medio y el cuadrado del valor medio. La ráız cuadrada de la varianza se conoce como

la desviación estándar �.

Algunas de las desventajas de los momentos, es que existen distribuciones para

el cual los momentos no son finitos y que el conocimiento de estos no necesariamente

especifica la función de densidad de probabilidad. Sin embargo, para muchas de las

distribuciones los momentos no cumplen con estas condiciones.

B.5. Cumulantes

Los cumulantes son otras constantes que describen y especifican las propiedades

y las caracteŕısticas de una distribución y son más útiles, desde el punto de vista

teórico, que los momentos. Los cumulantes de orden k pueden calcularse a partir de

los momentos de igual orden o inferior a k. Los cumulantes del orden 1 al 4, respecto

al origen y en función de los momentos son:

K1 = X(Media) (B.10)

K2 = X2 −X2
(V arianza) (B.11)
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K3 = X3 − 3X2X + 2X
3

(B.12)

K4 = X4 − 4X3X − 3X2
2

+ 12X2X
2 − 6X

4
(B.13)

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

siones de los cumulantes se simplifican en:

K1 = 0 (B.14)

K2 = X2 (B.15)

K3 = X3(skewness) (B.16)

K4 = X4 − 3X2
2
(kurtosis) (B.17)

En donde el cumulante normalizado de tercer orden determina la asimetŕıa (skew-

ness) de una distribución y el de cuarto orden determina la agudeza o curtosis (kurto-

sis). Para una variable con distribución normal (gaussiana) los cumulantes de orden

superior a 2 son cero; es decir KK = 0(∀K > 2). Se verá más adelante la utilidad de

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

B.6. Variable aleatoria Gaussiana o Normal

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

Alguna de las razones para su importancia, son:

1. Esta proporciona un buen modelo matemático para muchos fenómenos aleato-

rios observados f́ısicamente.

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

una nueva variable aleatoria Gaussiana.
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3. Los procesos aleatorios del cual una variable aleatoria Gaussiana es deriva-

do, puede ser completamente especificado, en el sentido estad́ıstico, esto es, el

conocimiento de su primero y segundo momento.

4. En el análisis del sistema, el proceso Gaussiano es frecuentemente el único para

el cual un análisis estad́ıstico completo puede ser realizado en una situación

lineal y no lineal.

La representación matemática de la función de densidad Gaussiana es:

p(x) =
1√
2��

exp

[
−(x−X)2

2�2

]
−∞ < x <∞ (B.18)

Donde X y �2 son la media y la varianza, respectivamente. La figura B.3 muestra

la función de densidad y su correspondiente función de distribución de una varia-

ble aleatoria con media cero (X = 0) y varianza unitaria (� = �2 = 1). Algunas

caracteŕısticas de este tipo de distribución, son las siguientes:

1. Tienen un unico máximo y este ocurre en el valor de la media.

2. La funcion de densidad de probabilidad es simétrica alrededor de su media.

3. El ancho de la distribución, es directamente proporcional a la desviación es-

tandar �.

4. El valor máximo de la función de densidad es inversamente proporcional a la

desviación estandar �.

Usualmente la función de densidad de probabilidad para este tipo de distribución

se considera normalizada, es decir, con media cero y varianza unitaria ((X) = 0, �2 =

1) y se define como:

Φ(x) =
1√
2�

∫ x

−∞
exp

[
−x

2

2

]
dx (B.19)
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Figura B.3: Variable aleatoria Gaussiana: a)función de densidad y b)función de pro-

babilidad

Donde Φ(x) representa esta función de distribución normalizada. Efectuando un

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

Φ(x) = Φ

[
−x−X

�

]
(B.20)

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

y varianza unitaria, puede expresarse como:

(X − (X))n = 0 n impar

= (�2 = 1), (3�4 = 3), (5�6 = 5), ..., (n− 1)�n n par (B.21)

Bajo ciertas condiciones, que suelen cumplir la mayoŕıa de las funciones de distri-

bución, si dos variables aleatorias, tienen sus respectivos momentos iguales (con que

tengan los 3 o 4 primeros momentos iguales), se puede considerar que sus funciones

son idénticas.

Considerando el centrado de la media en cero y normalizando la varianza de la

señal, los cumulantes, efectuando (X = 0, �2 = 1), es decir, efectuando el siguiente

cambio de variable.
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s =
x−X
�

(B.22)

Donde s es la señal normalizada; es decir que tiene media cero y varianza unitaria.

Los cumulantes normalizados KK , son los cumulantes de las señales estandarizadas.

El cumulante normalizado de orden 3 (K3), mide la asimetŕıa de la función de dis-

tribución ya que es cero si la función de densidad de probabilidad de x posee un eje

de simetŕıa. Si x esta centrada, el factor de asimetŕıa (1) resulta ser:

1 = �̃3 =
E{s3}
E{s2}3/2

=
�3

�
3/2
2

=
k3

k
3/2
2

(B.23)

Si la distribución es simétrica: 1 = 0 (ya que toda distribución de probabilidad

simétrica tiene los momentos impares nulos, y en particular �3 = 0).

El cumulante estandarizado de orden 4, K̃4, es el factor de agudeza o curtosis

(2). Si la señal está centrada en la media:

2 = K̃4 =
E{s4}
E{s2}2

− 3 =
�4

�2
2

− 3 =
k4

k2
2

(B.24)

Si 2 = 0 se dice que la distribución es mesoaguda (gaussiana). Si la agudeza

es negativa (2 < 0) se dice que la distribución es sub-gaussiana (ó platicúrtica),

ya qeu tiende a cero en el infinito más rápidamente que la distribución gaussiana.

Por el contrario, si la agudeza es positiva (2 > 0), la función de distribución tiende

a cero en el infinito más lentamente que la distribución gaussiana, se dice que es

super-gaussiana (ó leptocúrtica).

B.7. Múltiples variables aleatorias

El término múltiples, considera que se trabaja con dos o mas variables aleatorias,

pero por simplicidad se consideran solo dos variables (extendiendo el mismo estudio

a un grupo mayor). Definiendo su función de distribución de x y y como:

P (X) = P [X ≤ x] (B.25)

P (Y ) = P [Y ≤ y] (B.26)
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Estas distribuciones de probabilidad, también se le conoce como probabilidades

marginales. Expresando la densidad de probabilidad conjunta (de juntura) de las dos

variables se define como:

P (X, Y ) = P [X ≤ x, Y ≤ y] (B.27)

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

la distribución de una sola variable se muestra a continuación:

1. 0 ≤ PX(x, y) ≤ 1 −∞ < y <∞

2. P (−∞, y) = P (x,−∞) = P (−∞,−∞) = 0

3. P (∞,∞) = 1

4. P (x, y) es no decreciente tanto como x ó y incrementa

5. P (∞, y) = P (y) P (x,∞) = P (x)

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

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

E [f(X, Y )] =

∫ ∞
−∞

∫ ∞
−∞

f(x, y)p(x, y) dx dy (B.28)

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

representar como:

E [XY ] =

∫ ∞
−∞

∫ ∞
−∞

xyp(x, y) dx dy (B.29)

Esta expresión determina la correlación de dos variables aleatorias.

Las propiedades de la función de distribución conjunta son análogas a aquellas

de una sola variable, y se mencionan a continuación:

1. p(x, y) ≥ 0 −∞ < x < +∞ −∞ < y < +∞

2.
∫∞
−∞

∫∞
−∞ p(x, y) dx dy = 1

3. P (x, y) =
∫∞
−∞

∫∞
−∞ p(u, v) du dv



Apéndice B. Conceptos de estad́ıstica 99

4. p(x) =
∫∞
−∞ p(x, y) dy p(y) =

∫∞
−∞ p(x, y) dx

5. P [x1 < X ≤ x2, y1 < X ≤ y2] =
∫ x2
x1

∫ y2
y1
p(x, y) dy dx

También es posible determinar la función de densidad conjunta derivando la

función de distribución. Puesto que son dos variables independientes la derivada

obtendrá un resultado parcial.

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

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

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

P (X∣Y ) =
P (X, Y )

P (Y )
(B.30)

Análogamente se define P (Y ∣X)

P (Y ∣X) =
P (Y,X)

P (X)
(B.31)

donde P (X, Y ) = P (Y,X) es la probabilidad conjunta del evento X y Y . Y

P (X) ó P (Y ) es la probabilidad marginal de los eventos particulares de X y Y ,

respectivamente. Si el evento X esta contenido en Y (X ⊂ Y ) entonces (X, Y ) = X

y la probabilidad P (X∣Y ) esta dado por la ecuación B.32.

P (X∣Y ) =
P (X)

P (Y )
≥ P (X) (B.32)

Si (Y ⊂ X), entonces (X, Y ) = Y y

P (X∣Y ) =
P (Y )

P (Y )
= 1 (B.33)

La Figura B.4 muestra la distribución de densidad de probabilidad de x y y, en

la cual se denota la densidad marginal, de densidad condicional (y∣x) y conjunta (de

juntura) (y, x).
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Figura B.4: Distribución de densidades de probabilidad, marginales, condicionales y

conjunta (de juntura)

B.8. Independencia estad́ıstica

Considerando el caso de dos variables aleatorias X y Y . Cuando dos variables

aleatorias son estad́ısticamente independientes, el conocimiento de una variable alea-

toria no da información acerca del valor de la otra y matemáticamente en términos

de probabilidad, la independencia estad́ıstica se define como:

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

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

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

E{g(X)ℎ(Y )} = E{g(X)}E{ℎ(Y )} (B.36)

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

E{g(X)}E{ℎ(Y )} =

∫ ∞
−∞

∫ ∞
−∞

g(x)ℎ(y)pXY (x, y) dy dx

=

∫ ∞
−∞

g(x)pX(x) dx

∫ ∞
−∞

ℎ(y)pY (y) dy = E{g(X)}E{ℎ(Y )} (B.37)

La misma condición de independencia estad́ıstica se cumple para el caso multi-

dimensional

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

Donde g() son funciones arbitrarias.

Como se mencionó anteriormente la probabilidad condicional se representa como:

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

Despejando de los dos últimos términos de la ecuación B.39, el término P (X∣Y ):

P (X, Y ) =
P (Y ∣X)P (X)

P (Y )
P (Y ) ∕= 0 (B.40)

El término P (Y ) se puede representar como:

P (Y ) = P (Y ∣X1)P (X1) + P (Y ∣X2)P (X2) + ...+ P (Y ∣Xn)P (Xn) (B.41)

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

P (X∣Y ) =
P (Y ∣X)P (X)

P (Y ) = P (Y ∣X1)P (X1) + P (Y ∣X2)P (X2) + ...+ P (Y ∣Xn)P (Xn)
(B.42)
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La ecuación B.40 o la B.42 son referidas como el Teorema de Bayes. Por lo tanto,

la expresión de P (Y ∣X), se deduce como:

P (Y ∣X) =
P (X∣Y )P (Y )

P (X)
P (X) ∕= 0 (B.43)

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

marginal, esto es:

P (Y ∣X) =
P (X∣Y )P (Y )

P (X)
=
P (X, Y )

P (X)
=
P (X)P (Y )

P (X)
= P (Y ) (B.44)

Equivalentemente:

P (X∣Y ) =
P (Y ∣X)P (X)

P (Y )
= P (X) (B.45)

B.9. Teorema de ĺımite central

El teorema del ĺımite central o teorema central del ĺımite concierne a la suma

de un gran número de variables aleatorias independientes con mismas funciones de

densidad de probabilidad. Del cual el resultado se aproximará a una función de

densidad Gaussiana, tanto como el número de variables independientes se incremente.

Esta suma queda definida como:

X =
1

n

n∑
i=1

Xn (B.46)

En donde Xn , son las variables aleatorias independientes. El teorema del ĺımite

central tiene una importante consecuencia en el análisis de componentes indepen-

dientes.

B.10. Correlación

La correlación indica la fuerza y la dirección de una relación lineal entre dos

variables aleatorias. Se considera que dos variables aleatorias cuantitativas están co-

rrelacionadas cuando los valores de una de ellas vaŕıan sistemáticamente con respecto
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a los valores homónimos de la otra.

Si dos variables aleatorias X y Y tienen los valores posibles x y y, entonces el

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

E{X, Y } =

∫ ∞
−∞

∫ ∞
−∞

xyp(x, y) dx dy = XY (B.47)

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

probabilidades marginales.

E{X, Y } =

∫ ∞
−∞

xp(x) dx

∫ ∞
−∞

yp(y) dy

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

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

tarle este valor.

E{(X −X)(Y − Y )} =

∫ ∞
−∞

∫ ∞
−∞

(x− (X))(y − (Y )) dx dy (B.49)

Esta ecuación es conocida como la covarianza, análogamente a la varianza de una

sola variable.

El coeficiente de correlación o covarianza normalizada es un ı́ndice estad́ıstico

(entre -1 y +1) que indica la relación lineal entre dos variables aleatorias. El cálculo

del coeficiente de correlación lineal se realiza dividiendo la covarianza por el producto

de las desviaciones estándar de ambas variables:

r =
�XY

�X�Y
(B.50)

El coeficiente de correlación es una forma simple de la covarianza normalizada.

Note que si dos variables aleatorias de media cero no están correlacionadas, entonces

su covarianza es igual a 0. Śı r = 1 se tiene una total dependencia de las dos

variables. Śı r = −1 existe una dependencia negativa, es decir, que cuando una de

ellas aumenta, la otra disminuye en idéntica proporción.



Apéndice C

Conceptos de álgebra lineal

El álgebra lineal, es la rama de la matemática que concierne al estudio de vecto-

res, espacios vectoriales, transformaciones lineales y sistemas de ecuaciones lineales.

Los espacios vectoriales son un tema central en la matemática moderna; por lo que

el álgebra lineal es usada ampliamente en álgebra abstracta y análisis funcional.

El álgebra lineal considera espacios de dimensión arbitraria o incluso de dimensión

infinita. Un espacio vectorial de dimensión n se dice que es n-dimensional. La ma-

yoŕıa de los resultados encontrados en 2 y 3 dimensiones pueden extenderse al caso

n-dimensional.

En este apéndice, se darán algunos conceptos básicos del álgebra lineal. Estos

conceptos son utilizados en algunos métodos de ICA. Para mayor información puede

consultarse en [23, 36, 50].

C.1. Sistema de ecuaciones lineales

Un sistema lineal, es un sistema que cumple las propiedades de escalado y de

superposición y se describe con la siguiente ecuación:

a1x1 + a2x2 + ...+ anxn = b (C.1)

Donde a1, a2, ..., an y bn son números y x1, x2, ..., xn son variables. Un sistema

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

104
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a11x1 + a12x2 + ...+ a1nxn = b1

a21x1 + a22x2 + ...+ a2nxn = b2

... (C.2)

am1x1 + am2x2 + ...+ amnxn = bm

A este sistema se le conoce como sistema de ecuaciones lineales. Una forma de

representar a este conjunto de ecuaciones es mediante la notación de de Matrices y

Vectores.

C.2. Matrices y vectores

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

tiene de la forma: ⎡⎢⎢⎢⎢⎣
a11 a12 . . . a1n

a21 a22 . . . a2n

...
...

. . .
...

am1 am2 . . . amn

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ ⋅
⎡⎢⎢⎢⎢⎣
x1

x2

...

xn

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
b1

b2

...

bm

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ (C.3)

Simplificando la notación de C.3, se tiene que:

Ax=b (C.4)

Donde A es una matriz de dimensión m× n, donde n son las columnas y m las

filas, x es un vector fila de dimensión n y b es el vector columna de dimensión m.

Cuando una matriz es de dimensión n × n, se dice que es una matriz cuadrada de

dimensión n. Cabe hacer notar que las matrices son denotadas con mayúsculas y en

negrita, a diferencia de los vectores que son denotados en minúscula.

Un vector fila de dimensión m es una matriz de dimensión 1×m, cuyos elementos

se representan como una sucesión de datos en forma horizontal. Como por ejemplo,

el vector fila (1× 8).
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b = [a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8]

Un vector columna de dimensión n es una matriz de dimensión (n × 1), cuyos

elementos se representan como una sucesión de datos en forma vertical. Como por

ejemplo, el vector columna (4× 1).

b =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
a1

a2

a3

a4

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ (C.5)

C.3. Matriz Identidad

La matriz de identidad I, algunas veces denominada matriz unidad, es una matriz

cuadrada en la cual los elementos situados sobre la diagonal principal son iguales a

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

0 1 . . . 0
...

...
. . .

...

0 0 . . . 1

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ (C.6)

La matriz identidad es una matriz que cumple la propiedad de ser el elemento

neutro del producto de matrices. Esto quiere decir que el producto de cualquier

matriz por la matriz identidad no tiene ningún efecto.

C.4. Producto punto de dos vectores

En matemáticas el producto escalar, también conocido como producto interno o

producto punto, es una función definida sobre un espacio vectorial cuyo resultado

es una magnitud escalar. El nombre espacio escalar se utiliza para denominar un

espacio vectorial real sobre el que se ha definido una operación de producto interior

que tiene como resultado un número real. El producto punto de a y b se define como:
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< a,b >=
n∑
i=1

aibi (C.7)

De manera similar se define el producto punto de dos vectores columnas o de un

vector fila y un vector columna. En todos los casos, los vectores deben tener el mismo

numero de componentes. El producto escalar en el caso particular de dos vectores en

el plano, o en un espacio euclideo N -dimensional, se define como el producto de sus

modulos multiplicado por el coseno del angulo � que forman.

C.5. Producto entre matrices

Dada una matriz A y una matriz B, el producto de estas dos matrices se puede

realizar sólo si el número de columnas de la matriz A es el mismo que el número de

filas de la matriz B, es decir śı A es una matriz m × n y B es una matriz n × p,
entonces su producto matricial AB es la matriz m × p (m filas, p columnas) dada

por:

cij =
m∑
K=1

m∑
S=1

aikasj (C.8)

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

de B.

C.6. Matriz invertible

Una matriz A de dimensiones n× n se dice que es invertible, inversible, inversa

o no singular si y solo si existe una matriz B de dimensiones n × n (cuadrada) tal

que AB=BA=I. En tal caso, B suele denominarse con A−1 y se denomina como la

inversa de A.

Algunas propiedades de la matriz inversa, son:

(BA)−1 = A−1B−1 (C.9)
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Si la matriz es invertible, también lo es su transpuesta, y el inverso de su trans-

puesta es la transpuesta de su inversa, es decir:

(
AT
)−1

=
(
A−1

)T
(C.10)

Y, evidentemente:

(
A−1

)−1
= A (C.11)

C.7. Determinante

El determinante de una matriz A, es un escalar o polinomio, que resulta de obte-

ner todos los productos posibles de una matriz de acuerdo a una serie de restricciones,

siendo denotado como ∣A∣ o det(A). El valor numérico es conocido también como

módulo de la matriz. A continuación se muestran unos ejemplos.

Ejemplo 1:

A =

[
a11 a12

a21 a22

]
El det(A) = a11a22 − a12a21

Ejemplo 2:

A =

⎡⎢⎣a11 a12 a13

a21 a22 a23

a31 a32 a33

⎤⎥⎦
El det(A) = a11 [a22a33 − a23a32]− a12 [a21a33 − a23a31] + a13 [a21a32 − a22a31]

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

es distinto de cero.

Teorema 2 Sea A una matriz cuadrada de dimensión n y sea b un vector columna

de dimensión n. El sistema Ax=b tiene un único vector solución x si y solo si A

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

determinante de A es igual a cero.

C.8. Independencia lineal

Un conjunto de vectores es linealmente independiente si ninguno de ellos puede

ser escrito con una combinación lineal de los restantes. Sea x1, x2, x3,...,xn vectores

en el espacio vectorial V , son linealmente independientes śı

a1x1 + a2x2 + a3x3 + ...+ anxn = 0 (C.12)

Se dice que son linealmente independientes si existen números a1, a2, a3, y an ,

no todos igual a cero.

Entre las propiedades de los vectores linealmente dependientes e independientes

encontramos:

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

de los vectores es combinación lineal de los demás.

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

suyo también lo es.

Sean x1,x2,x3,...,xn vectores en ℜn se dice que tales vectores generan a ℜn si y

solo si para cada vector en ℜn existen a1, a2, a3, ..., an tales que:

a = a1x1 + a2x2 + a3x3 + ...+ anxn (C.13)

Una base de ℜn es un conjunto en ℜn que son linealmente independientes y que

generan a ℜn.

Los vectores x1,x2,x3,...,xn son una base de ℜn si y solo si el determinante de la

matriz cuyas columnas son x1,x2,x3,...,xn es distinto de cero.
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C.9. Valores y Vectores propios (eigenvalores, ei-

genvectores)

Sea A una matriz cuadrada de dimensión n. Un vector x se dice que es un

eigenvector o valor caracteŕıstico de la matriz A si y solo si existe una constante �

tal que Ax = � x. La constante � se denomina el eigenvalor o valor caracteŕıstico

de A asociado a un vector x.

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

obtienen de resolver la ecuacion polinomial.

∣A− �I∣ = 0 (C.14)

La cual se denomina la ecuación caracteŕıstica asociada a la matriz cuadrada A.

Los vectores propios se obtienen de resolver el sistema Ax = � x , donde � es una

de las ráıces de la ecuación caracteŕıstica.



Apéndice D

Conceptos de teoŕıa de la

información

La Teoŕıa de la Información es una teoŕıa matemática creada por Claude Shannon

en el año 1948 y que forma la piedra angular sobre la que se ha desarrollado toda la

teoŕıa actual de la comunicación y la codificación. Esta teoŕıa establece los ĺımites de

cuánto se puede comprimir la información y de cuál es la máxima velocidad a la que

se puede transmitir información. La Teoŕıa de la Información es, por tanto una teoŕıa

de ĺımites alcanzables: máxima compresión de datos y máxima tasa de transmisión

de información transmitida sin errores. Las aplicaciones de esta teoŕıa son enormes y

abarcan desde las ciencias de la computación (criptograf́ıa, aprendizaje), la ingenieŕıa

eléctrica (Teoŕıa de la comunicación y teoŕıa de la codificación), la estad́ıstica o la

bioloǵıa (secuencias de ADN, código genético).

Una gran parte de los métodos de ICA se basan en conceptos de la Teoŕıa de la

información que se presentan en este apéndice. Pueden encontrarse más detalles en

las referencias [14, 14, 35].

D.1. Entroṕıa

La información se encuentra muy relacionada a la aleatoriedad o ˂˂ sorpresa˃˃ de

un resultado. Por ejemplo considere el caso de lanzar una moneda al aire. La proba-

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

111
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Y conocer previamente el resultado, no resulta posible si no se cuenta con mas in-

formación.

Shannon propuso la entroṕıa como una medida apropiada de la incertidumbre.

La entroṕıa es definida como:

H(X) =
∑
x∈Ax

P (x) log
1

P (x)
(D.1)

Donde X es el conjunto de la variable aleatoria x, donde éste puede tomar posibles

valores. Cuando se usa el logaritmo natural o neperiano, la unidad de información

es el nat, y cuando se usa el logaritmo en base 2 la unidad es el bit. La Figura D.1

muestra la gráfica de la entroṕıa en donde se observa, que la máxima entroṕıa se

alcanza cuando la probabilidad es del 50 % y de cero cuando se conoce certeramente

su valor. Es decir, que cuando en la situación no hay ˂˂ sorpresas˃˃ el evento no lleva

˂˂ información˃˃ ya que se sabe a priori cual será el mensaje. Mientras que, al aumentar

el nivel de ˂˂ incertidumbre˃˃ entonces habŕıa mas ˂˂ sorpresa˃˃ y por lo tanto mas infor-

mación. En consecuencia, las palabras ˂˂ incertidumbre˃˃ , ˂˂ sorpresa˃˃ e ˂˂ información˃˃

están relacionadas.

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

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

obtiene la máxima incertidumbre.
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D.2. Entroṕıa conjunta, marginal y condicional

La entroṕıa conjunta (o de juntura) es una medida de la entroṕıa y mide la

información contenida en un sistema de dos o mas variables. La entroṕıa conjunta

se define como:

H(X, Y ) =
∑

x,y∈AxAy

P (x, y) log
1

P (x, y)
(D.2)

Donde P (x, y) es la función de probabilidad conjunta de las variables x y y. Śı es-

tas dos variables aleatorias fueran independientes, se cumpliŕıa la siguiente condición

P (x, y) = P (x)P (y) . Entonces se obtendŕıa que la entroṕıa resultaŕıa en:

H(X, Y ) =
∑

x,y∈AxAy

P (x)P (y) log
1

P (x)P (y)
(D.3)

=
∑

x,y∈AxAy

P (x)P (y) log
1

P (x)
+

∑
x,y∈AxAy

P (x)P (y) log
1

P (y)

=
∑
x∈Ax

P (x)

⎛⎝∑
y∈Ay

P (y)

⎞⎠ log
1

P (x)
+
∑
y∈Ay

P (y)

(∑
x∈Ax

P (x)

)
log

1

P (y)

=
∑
x∈Ax

P (x) log
1

P (x)
+
∑
y∈Ay

P (y) log
1

P (y)

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

Esto demuestra que la entroṕıa conjunta para dos variables independientes, es la

suma de sus entroṕıas marginales o individuales.

Para medir la incertidumbre de una variable X dada otra variable Y , se define

la entroṕıa condicional de X dado Y , escribiéndose como H(X∣Y ). La entroṕıa

condicional H(X∣Y ) representa la cantidad de incertidumbre que existe en X después

de haber observado a Y , y se define como:

H(X∣Y ) = H(X, Y )−H(Y ) (D.4)

con 0 ≤ H(X∣Y ) ≤ H(X)
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La diferencia H(X)−H(X∣Y ) representa la incertidumbre de la entrada que se

va a obtener observando la salida. Esta cantidad se denomina información mutua

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

D.3. Información mutua

La información mutua es la medida de información que tiene una variable con

respecto a otra. Para dos variables aleatorias, se tiene que:

I(X;Y ) = H(X)−H(X∣Y ) (D.5)

La información mutua I(X;Y ) es simétrica y no negativa. Donde H(Y ∣X) es

la entroṕıa condicional. El primer miembro de la expresión D.5 es la media de la

información dada por la salida del sistema X, menos la media de la información

dada por Y suponiendo que conocemos la entrada X.

La Figura D.2 muestra una interpretación visual de la entroṕıa de la entrada X,

representada con el ćırculo de la izquierda, la entroṕıa de la salida Y se representa

con el ćırculo de la derecha y la información mutua entre X e Y se representa con

la intersección de ambos ćırculos.

Figura D.2: Relación entre la información mutua I(X;Y ) y las entroṕıas H(X) y

H(Y ).
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D.4. Divergencia de Kullback-Leibler

La divergencia Kullback-Leibler o entroṕıa relativa, determina la distancia entre

dos densidades de probabilidad. Tomando valores positivos, e iguales que cero cuando

las dos distribuciones son semejantes. Esta es una consecuencia directa de la estricta

convexidad de el logaritmo negativo, y la aplicación de la clásica desigualdad de

Jensen.

E {f(y)} ≥ f (E{y}) (D.6)

Asignando a f(y) = − log(y) y asumiendo que y = p2(x)/p1(x), se tendrá que:

E {f(y)} = E

{
− log

p2(x)

p1(x)

}
=

∫
p1(x)

{
− log

p2(x)

p1(x)

}
dx (D.7)

Obteniendo la igualdad si las dos distribuciones son semejantes. La divergencia

de Kullback-Leibler, no es propiamente una medida de la distancia.

La divergencia de Kullback-Leibler tiene las siguientes propiedades importantes:

La información Mutua es positiva y cero si y solo si las variables son independientes.

Esto es una consecuencia directa de la divergencia de Kullback-Leibler.

D(P∥Q) =
∑
x

P (x) log
P (x)

Q(x)
(D.8)

La información mutua es una forma especial de la entroṕıa relativa.

I(X;Y ) = D (P (x, y)∥P (x)P (y)) (D.9)
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