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RESUMEN

Los Potenciales Evocados Auditivos (PEAs) han permitido determinar el funcio-
namiento de las estructuras del sistema auditivo, asi como el estado de su madurez
mediante los PEAs de Latencia Larga (PEALL). Por la importancia de la informacién
que estos proporcionan, se ha incrementado el uso de herramientas matemaéticas que
permitan mejorar la calidad con la que se obtienen y disminuir la pérdida de infor-
macién debida a artefactos presentes en los registros. Una de estas herramientas es el
Anélisis de Componentes Independientes (ICA) que estima las senales originales que
conforman los registros y cuyo uso puede verse mejorado al seleccionar las configuracio-
nes de parametros 6ptimas. Para ello, en este proyecto se realizé la construccion de un
conjunto de datos sintético que incluyen al PEA y algunos artefactos presentes, sobre
el que se prueban tres algoritmos comtinmente utilizados: FastICA, Infomax y SOBI.
Para la seleccién de los parametros éptimos se consideré la alta calidad de separacién
indicada por el valor bajo del indice Amari, la alta similitud de la estimacién con el
PEA por el alto valor del indice SIR y el bajo tiempo de procesamiento. Posterior-
mente, como una primera aproximacion a registros reales, se construyeron conjuntos de
datos a partir de registros de EEG basal y PEA sintético en los que se varia la SNR al
modificar la amplitud de este ultimo. En estos conjuntos de datos se estudia el efecto
de la disminucién del nimero de las senales estimadas cuando se tiene el registro de 19
electrodos; ademds del efecto del agrupamiento de estos 19 electrodos en subgrupos a
los que se les aplican los algoritmos con las configuraciones de parametros previamente
seleccionadas, las cuales son: para FastICA, la aproximacion simétrica con funcién po-
tencia cibica; para Infomax, la version extendida del algoritmos considerando estimar
una fuente subgaussiana (N=1) y para SOBI la diagonalizacién de 150 matrices. Para
los conjuntos de datos con diferente SN R se obtuvo como nimero éptimo de seniales
estimadas con todos los algoritmos entre 17 y 19 y se demostré que se puede obtener
una senial con el complejo N100-P200 del PEA considerando un grupo de cinco elec-
trodos. Estos resultados tienen la intenciéon de servir como guia para el uso adecuado
de ICA en futuros trabajos que busquen obtener potenciales evocados, auditivos o de

algin otro tipo.
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CAPITULO 1.

INTRODUCCION

FEl estudio de los sistemas sensoriales a través de las respuestas neurdlogicas ante
estimulos especificos permite determinar el grado de desarrollo y maduracién de las
diversas estructuras fisiolégicas involucradas en cada uno de los procesos sensoriales

que nos permiten percibir el mundo y actuar en consecuencia [1,2].

Las respuestas que se obtienen cuando se presenta un estimulo se conocen co-
mo Potenciales Relacionados a Eventos o PREs por sus siglas, los cuales son senales
eléctricas cuya morfologia consiste en una serie de ondas que estan relacionadas con
el estado de las estructuras fisiolégicas involucradas. Mediante el conocimiento de su
morfologia (formas de onda) y tiempo en que se presenta la respuesta (latencia), es

posible determinar estados de normalidad y patologia [2,3].

El registro de los PREs se realiza con electroencefalografia o EEG, generalmente
por medio de electrodos superficiales colocados sobre el cuero cabelludo mientras se
aplica la estimulacién sensorial donde cada estimulo o evento se presenta de forma pe-
riédica con caracteristicas especificas que son necesarias para desencadenar la respuesta

esperada en un intervalo de tiempo determinado [4].

El uso especifico de estimulo actstico genera los llamados Potenciales Evocados
Auditivos o PEAs por sus siglas que permiten determinar el funcionamiento de las
estructuras del sistema auditivo. Un rasgo importante de estos, es la pequenia amplitud
con que son registrados debido a la atenuacion que se produce al atravesar tejidos
desde su origen en la corteza cerebral hasta la regién donde son detectados en el cuero

cabelludo [2].
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El método utilizado normalmente para la obtencién del PEA es la llamada pro-
mediacion coherente [4]. Este método consiste en dividir el registro de EEG en épocas
o intervalos de tiempo en los que se espera se presente la respuesta siempre con mor-
fologia similar debido a que cada uno de los estimulos aplicados son iguales. Ademads,
las senales de la actividad cerebral que se presentan todo el tiempo se consideran con
naturaleza aleatoria [5] y con diferente origen, es decir, estdn no-correlacionadas. Asi la
promediaciéon mejora la relacién senial a ruido del PEA porque esta actividad continua

se aproxima a cero.

Aunque es el método més usado en la practica, resulta poco eficaz para obtener
el PEA cuando existen los artefactos o sefiales que enmascaran a los PEAs por tener
una mayor amplitud o el mismo contenido en frecuencia, porque éstos generalmente
no son aleatorios y no se pueden reducir con este método. Para intentar eliminar o
reducir los artefactos [4,6] se aplican técnicas de preprocesamiento a los registros como
el filtrado o la eliminacion de épocas en las que la amplitud es mayor a los valores
estandar conocidos para un EEG normal. Estos procedimientos ocasionan la pérdida
de informacién temporal y la disminucién de las épocas ttiles para el procesamiento.
En consecuencia, los registros suelen ser de larga duracién para compensar las épocas
con ruido que se deban eliminar, ademds de que los registros con muchas fuentes de

ruido son comunmente descartados por la imposibilidad de extraer informacién til.

Por ello, un escenario ideal es aquél en el que se conserva la informacién con
minimas pérdidas y reduciendo al maximo los artefactos. Recientemente se ha modelado
cada parte involucrada en los registros de EEG con el problema de la Separacion Ciega
de Fuentes o BSS por sus siglas en inglés. Este consiste en la recuperaciéon de un
conjunto de senales provenientes de diferente origen y que estan mezclados en un medio
de transmisién, modelo en el cual no se conocen las seniales, los canales de transmisién, ni
el cémo estan mezcladas en el medio y s6lo se conocen las mezclas. Dentro de las técnicas
para la solucién de este problema existe el Andlisis de Componentes Independientes o

ICA por sus siglas en inglés, herramienta que mediante supuestos de independencia
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estadistica de las senales que componen la mezcla permite realizar la estimacién de las
senales originales [7], a través de los llamados Componentes Independientes o Cls por

sus siglas.

Por su capacidad de separar sefiales, ICA fue utilizado en el campo de la electro-
encefalografia en sus inicios principalmente para la eliminacién de los artefactos, como
en [8] donde se desarrolla un método basado en ICA para remover artefactos de acti-
vidad ocular en los registros de EEG, mediante la realizacién de una tarea de atencién
selectiva visual para identificar este tipo de artefactos. En este trabajo del 2004 [9]
se pretende automatizar la eliminacion de artefactos visuales mediante la adicion de
registro de EOG simultaneo al registro de EEG como técnica para el aislamiento de

senales estimadas que estan correlacionadas con la actividad ocular.

La creacion de escenarios controlados donde se conocen las senales fuente y la
contribucién que tiene cada una de estas en cada canal de registro, también ha sido
planteada en el tratamiento de seniales biomédicas. En este trabajo del 2006 [10], se rea-
liza un estudio comparativo de varios algoritmos sobre un conjunto de datos sintéticos
de magnetocardiografia fetal (fMCG) donde se simula un posible escenario con algunos
de los artefactos presentes en estos registro y se determina cual es el algoritmo con

mejor calidad de separacién.

Regresando al campo neuroldgico, en 2007 en [11], se realiza la comparacién de
cinco algoritmos de ICA donde se anaden artefactos sintéticos con diferentes relaciones
senial a ruido para evaluar la sensibilidad de estos algoritmos. También en este ano,
en [12], se aborda la posibilidad de utilizar algoritmos de ICA propiamente en los
PEAs. La generacién sintética del complejo N100-P200 presente en los PEAs se anade
a un conjunto de canales de EEG de distintos sujetos, haciendo una variacién de la
relacién senal a ruido para mejorar la estimacién del PEA. Un estudio comparativo
en 2009, se puede encontrar en [13], donde se realiza la comparacién de 22 algoritmos

mas adecuados y éptimos para su uso en el campo del analisis de la actividad cerebral
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eléctrica superficial en un conjunto de datos generados sintéticamente a través de ondas

puntiagudas y picos.

Recientemente algunos estudios han extendido el uso de los PEAs que evalian
el estado de las estructuras del sistema auditivo y se han enfocado en los llamados
Potenciales Evocados Auditivos de Latencia Larga (PEALL) por su capacidad de eva-
luar la madurez del sistema auditivo de ninos a los que se les ha colocado el implante
coclear (IC), dispositivo que por su funcionamiento genera un artefacto que enmascara
la respuesta. En [14,15] se busca identificar el PEA y el artefacto del IC a través de la
seleccion éptima de los parametros de algoritmos que utilizan diferentes criterios de se-
paracion para estimar las fuentes. Resultando los algoritmos que utilizan la estructura

temporal como los méas adecuados para extraer la respuesta auditiva.

En [16], se comparan las respuestas obtenidas mediante ICA al analizar registros
de sujetos normo oyentes e implantados, encontrando alta correlacién entre ambas res-
puestas. Ademas, en las respuestas de los implantados no se pierden las caracteristicas
del PEALL que se tienen dependiendo de la edad. En [17], se propone un procedimiento
que evalda las caracteristicas temporales y topograficas para la seleccién semiautomati-
ca de las estimaciones asociadas al artefacto del IC. Los resultados seleccionados con el
procedimiento se comparan con la seleccién realizada por el experto, donde la alta co-
rrelacién en amplitud y latencia permite considerar la preservacién de las caracteristicas

del PEA.

En varios de estos trabajos, los algoritmos maés utilizados en senales neurolégicas
son FastICA, Infomax y SOBI, por los buenos resultados que se obtienen al aplicar-
se sobre este tipo de sefiales. Sin embargo, motivados por las capacidades del ICA y
con el objeto de facilitar el uso de tres algoritmos FastICA, Infomax y SOBI para la
identificacién de la respuesta auditiva, se proponen los parametros 6ptimos que permi-
tan la adecuada recuperacién de los PEALL que son de interés en el Laboratorio de
Audiologia de la UAM. A lo largo de la tesis se les denominard a éstos como PEAs.

Para esto se utilizan senales sintéticas que permiten la representaciéon de un entorno
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controlado donde se conocen el nimero de senales, su morfologia y cémo se mezclan;

en otras palabras, se conoce lo que se espera recuperar.

Ademss se realiza el estudio del efecto que se tiene cuando se disminuye el niimero
de ClIs que se estiman con los algoritmos y sus pardmetros 6ptimos, asi como el estudio
de la reduccion del nimero de canales de registro de EEG colocados, centrandose en
la zona donde se conoce la localizacion de los PEAs. Para esto se generaron cuatro
conjuntos de datos creados a partir de un registro de EEG basal de 19 canales, al
que se le anade un PEA sintético en un sélo canal (Cz) donde de acuerdo a mapas
topograficos se sabe es donde se registra con mayor amplitud el PEA. Las diferencias
de estos cuatro conjuntos de datos son las distintas amplitudes que se le asignan al

PEA, para asi modificar la relacién senial a ruido del PEA en ese canal.

El trabajo que a continuacién se presenta consta de 5 capitulos adicionales que se
describen a continuacién. En el Capitulo 2 se detallan los principales conceptos teéricos
que son necesarios para la construccién del diseno experimental. El Capitulo 3 se enfoca
en la metodologia de trabajo y consta de dos secciones, la primera en la que se trata el
procedimiento realizado para la seleccion de los pardmetros 6ptimos de los algoritmos.
En este se aplicaron los 3 algoritmos seleccionados a un conjunto de senales sintéticas
que estan presentes en los registros de EEG/PEA, haciendo una variacién de pardmetros
y evaluando su calidad de separacién mediante el indice Amari. En la segunda seccién
se detalla el procedimiento para la determinacién del niimero de senales a estimar o
CIs y del ntimero de canales de registro dependiendo de la relacion senal a ruido del
PEA en el canal. Esto es 1til para determinar si es necesario estimar el mismo nimero
de senales que canales de registro y para determinar si es posible reducir el nimero de
canales de registro para obtener una buena aproximacién del PEA. Los capitulos que

restan son Resultados, Discusién y Conclusiones.



OBJETIVOS

1. Seleccionar los parametros éptimos de tres algoritmos del Analisis de Componen-
tes Independientes, utilizados en senales de EEG que permitan obtener la mejor
calidad de separacién en senales sintéticas donde se incluye el Potencial Evocado

Auditivo.

a) Generacién de senales sintéticas que estdn presentes cominmente en los re-

gistros de EEG/PEAs, incluyendo artefactos.

b) Aplicacién de los algoritmos con las configuraciones de los pardmetros selec-

cionados.
¢) Evaluacién de la calidad de separacién mediante el indice Amari.

d) Identificacién del CI asociado al PEA utilizando el indice SIR.

2. Determinar el efecto de la disminucién del nimero de Cls a estimar y el niime-
ro de electrodos en la obtencion de los Potenciales Evocados Auditivos con los

algoritmos con los pardmetros 6ptimos seleccionados previamente.

a) Construccién de conjuntos de datos utilizando un registro de EEG en estado
de reposo al que se le anade el PEA sintético en un sélo canal donde se

modifica la amplitud y asi la relacién senal a ruido.

b) Aplicacién de los algoritmos con los pardmetros éptimos seleccionados, dis-

minuyendo el:

1) Numero de senales a estimar.

2) Numero de canales de registro utilizados.
¢) Identificacién de los ClIs asociados al PEA utilizando el indice STR.

d) Comparacién de los resultados.



CAPITULO 2.

MARCO TEORICO

En este capitulo se abordan los conceptos principales que son necesarios para
el desarrollo del trabajo. En la primera seccién se explica la informacién referente a
los Potenciales Evocados Auditivos en general y los Potenciales Evocados Auditivos de

Latencia Larga en particular, que son el objeto de estudio en este trabajo.

Ademsds se define el problema de la Separacion Ciega de Fuentes para modelar
los registros de EEG/PEA vy la técnica de solucién que permite recuperar la respuesta

auditiva que es el Andlisis de Componentes Independientes.

2.1 Potenciales Evocados Auditivos (PEAs)

Los Potenciales Evocados Auditivos (PEAs) son las senales eléctricas de la activi-
dad cerebral que se obtienen en respuesta a la aplicacién de estimulos auditivos breves
y periddicos que permiten determinar estados de normalidad y patologia del sistema
auditivo gracias al conocimiento previo de su morfologia y amplitud. La presencia de
este estimulo genera una secuencia de impulsos nerviosos organizados en un conjunto
de fibras, que se generan en la céclea, para posteriormente provocar una respuesta en

la sindpsis en la via auditiva hasta llegar a la corteza auditiva [2].

Existen mas de 20 componentes en la morfologia de los PEAs que se generan a
lo largo de las estructuras de la via auditiva y se clasifican en los grupos descritos en la
Tabla 2.1 tomada de [2]. Se diferencian por su latencia o tiempo de aparicién después
del estimulo y su principal utilidad se encuentra en la extraccién de informacién de la

funcién del sistema nervioso central.
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Tabla 2.1: Caracteristicas de los diferentes tipos de Potenciales Evocados Auditivos.

CARACTERISTICAS DE LOS PEAs

Clasificacién Latencia(ms) Generador Anatémico Aplicacién
Estudio de funcién coclear y
Origen presinédptico y
Electrococleografia del reclutamiento en sorderas
0a?2 postsindptico del oido
(ECOG) sensoriales. Determinaciéon de
interno.
umbral.
(I) 1.5-1.8 Nervio auditivo
(I1) 2.5-2.8 Niicleo coclear.
(I11) 3.5-3.8 Complejo olivario Determinacién del umbral
Potenciales Evocados
superior. diagndstico topogréfico y
Auditivos de Tallo
(IV) 4.7-4.9 Lemnisco lateral. correlacién de patologia
Cerebral (PEATC)
(V) 5.1-5.3 Coliculo inferior. neuroldgica.
(VI) 6.7-6.9 Cuerpo geniculado
medial.
(VII) 9 Radiaciones
talamo-corticales.
N10(No) 8-9
P12(Po) 12
Potenciales Evocados Mesencéfalo y porcién  Determinacién del umbral.
N16(Na) 16
Auditivos de Latencia rostral de la via Diédgnostico topografico en
P25(Pa) 25
Media (PEALM) auditiva. algunas lesiones neurolégicas.
N30(Nb) 30

P50(Pb) 50

Potenciales Evocados
Auditivos de Latencia

Larga (PEALL)

P-50(P1) 50-75
N100(N1) 100-150
P200(P2) 175-200
N250(N2) 200-250

Corteza auditiva
temporal y temporo

parietal.

Investigacién neurolégica y
neuropsicoldgica.
Determinacion de umbral

(inestables).

Potencial de

procesamiento auditivo

(P300) 280-360

Corteza auditiva y

proyecciones corticales.

Aplicaciones psiquidtricas.

Procesos cognitivos
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Los PEAs se obtienen mediante registros electroencefalograficos (EEG), cuya
principal aplicacion es el diagnodstico y evaluacion de trastornos en la maduracion y
desarrollo del sistema nervioso central, asi como el diagndstico de lesiones y disfunciones
cerebrales [1]. Para que puedan detectarse las anomalias es necesario el conocimiento

previo de las ondas presentes que permitan establecer criterios de normalidad.

El EEG se puede ver como una mezcla de ondas eléctricas de forma sinusoidal, que
se registra mediante electrodos que son colocados generalmente en el cuero cabelludo.
La frecuencia de estas ondas normalmente se encuentra en el intervalo [0.1-100] Hz y
su amplitud varfa entre los 2 y 300 £V [2]. La actividad eléctrica cerebral registrada se

divide en:

- Potenciales espontdneos: son ondas de forma sinusoidal que se deben a la sincro-
nizacion o desincronizacién de las neuronas de la corteza cerebral donde se genera
la actividad eléctrica. Estos se clasifican en bandas o ritmos mostrados en la Ta-
bla 2.2: delta, theta, alpha, beta y gamma [1,18]. Para el andlisis de PEAs, esta
actividad eléctrica se considera ruido, que no proporciona informacién relevante

de la respuesta auditiva.

- Potenciales Fvocados o Provocados: son la respuesta directa a estimulos externos
y consisten en una onda con una serie de picos caracteristicos que pueden ser
minimos o maximos locales que ocurren en menos de 0.5 segundos después de la

presencia del estimulo [5]. Los PEAs se encuentran en este grupo.

De esta forma, para que el EEG se considere normal, la actividad eléctrica cerebral
debe estar presente en las bandas de frecuencia conocidas y mencionadas en la Tabla 2.2.
Sin embargo, la normalidad es dificil de definir por los patrones eléctricos presentes en
registros de personas sin patologias, debido a que la actividad estadisticamente diferente
no implica enfermedad. Entonces es mejor determinar como normales los registros que

carezcan de elementos graficos que se puedan asociar con patologias conocidas [1].
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Tabla 2.2: Bandas de frecuencia de las senales de actividad eléctrica conocidas del EEG que

forman los potenciales espontaneos.

Banda Frecuencia(Hz)

Alfa 8-13
Beta 14 - 35
Theta 4-7
Delta 0.1-3
Gamma > 36

El principal problema para la obtencién de los PEAs es que su magnitud ante un
sélo estimulo es muy pequena para observarse dentro de la actividad espontanea del
EEG, por lo que se busca disminuir el ruido para poder observar la senial de interés
(mejorar la relacién senal a ruido) [19] mediante la técnica de promediacién coherente,

que se utiliza bajo los siguientes supuestos [20] :

1. El sistema completo es lineal e invariante en el tiempo, es decir, la senal es esta-

cionaria.
2. El estimulo aplicado para activar selectivamente una region cortical es constante.

3. El EEG o ruido de fondo es aleatorio, no correlacionado por lo que puede mode-

larse como ruido blanco.

Por lo tanto la senal registrada se denota de la siguiente forma:
zi(t) = pi(t) + ni(t) (Ec. 2.1.1)

donde x; es el registro, p; es el potencial y n; es el ruido.

El resultado de promediar la senal denotada en la Ec. 2.1.1 es:

XN w) N e | Y na()
o(t) = S = S = (Ec. 2.1.2)

10
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Sin embargo, en un registro de EEG estédn presentes los artefactos [5] que son
seniales que interfieren con la obtencién de la informacion de interés, ya sea por su
mayor amplitud o porque su contenido en frecuencia es el mismo que la senal que se
pretende extraer. Estos pueden ser de origen fisioldgico como el movimiento de los ojos,
parpadeo, respiracion, entre otros, o ambiental como el movimiento de los electrodos
que ocasiona el falso contacto con la piel [8,9,11]. El estudio del patrén de la actividad
eléctrica del EEG ha permitido el conocimiento de las senales de origen neurolégico y
de los artefactos, que se identifican por su anémala amplitud, morfologia o frecuencia,

como los presentados en la Figura 2.1.

3F b ’ ” "
b — : P AT,
[§ ik !

)

b stk bt 4 A
W v M il | 100 Pl it il "
g g, TR LT o ! "

L

P e

Ao

00:00:38 0000:39 00:00:40 00:00:41 000033 000034 000035 000035

s A S

o L | ntro e

R P WMW A AR

A

e ey N

0000:44 00:00:45 000016 00.00:47

Figura 2.1: Morfologia de algunos artefactos presentes en los registros de EEG. En
la parte superior, a la izquierda el artefacto de movimiento ocular, a la derecha el ar-
tefacto muscular y en la parte inferior el artefacto de parpadeo. Imégenes tomadas de

http://www.bci2000.0rg/wiki/index.php/User_Tutorial: EEG_Measurement_Setup
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A continuacién se mencionan las técnicas méas usadas en el preprocesamiento de

los registros de EEG [20] para limpiar estos artefactos:

e Rechazo de artefactos. Puede realizarse mediante eliminacion de las épocas donde
la amplitud de la senal supera un umbral o con técnicas de estimacion de los arte-
factos; sin embargo, se considera que la mejor manera de minimizar los artefactos

es intentar evitar que ocurran desde que se realiza el registro.

e Filtrado. Posterior al rechazo de artefactos, es comun realizar el filtrado depen-
diendo de las frecuencias que se deseen eliminar. Estos filtros deben usarse te-
niendo el cuidado de no eliminar informacién de interés que pueda provocar la
distorsién de la forma del EEG, por lo que son mayormente utilizados para eli-

minar o atenuar ruido.

Por ello, las principales desventajas de esta técnica de extraccién de PEAs son:

e No se pueden reducir todos los artefactos porque no todos los tipos de ruido pue-
den considerarse procesos aleatorios. Las senales consideradas procesos aleatorios
son aquellas de origen fisiolégico. Sin embargo, seniales como el ruido de la linea de
alimentacién de 60 Hz, se enfatizan mediante la promediacién cuando el nimero

de épocas tiene el mismo que el valor que la frecuencia.

e El rechazo de las épocas que contienen artefactos evidentes implica la pérdida
de informacion valiosa, por lo que suele ser necesario un tiempo muy largo de

duracién del registro con una gran cantidad de épocas.

La caracterizacién de los PEAs una vez obtenidos es mediante la determinacion
de su amplitud o la latencia de los picos que presentan. Si el paradigma que se emplea
para obtener el PEA permite saber de antemano que la respuesta se encuentra en ciertos

electrodos, es posible restringir el andlisis a dicho grupo de electrodos [20].

12
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2.2 El problema de la separacién ciega de fuentes (BSS)

La separacién ciega de fuentes (BSS) es un problema clésico en el procesamiento
de datos multivariados, en el que se pretende recuperar una serie de senales que fueron
emitidas por varias fuentes las cuales se mezclan en un medio y que son registradas
por sensores colocados en diferentes posiciones del medio, lo que ocasiona diferentes

contribuciones de cada senal en cada registro [7].

El principal ejemplo de BSS es el llamado "cocktail party problem”o el problema
de la fiesta de cocktail [21], que se sitia en alguna habitacién en la que todos los sonidos
que se mezclan en el ambiente provienen de distintas fuentes, desde las voces de las
personas hablando o los instrumentos de la banda tocando. En este entorno, el sistema
auditivo procesa la informacién de manera que se pueda identificar y enfocar en alguna
de las fuentes, con la capacidad de cambiar entre ellas a voluntad. Es por ello que la
forma en que el cerebro se desempena para lograr la tarea de separar las senales ha
motivado el desarrollo de herramientas que aspiran a alcanzar el comportamiento que
tiene el sistema auditivo humano [22,23]. Entonces, si en dicha habitacién se colocan
microfonos que registren los sonidos del ambiente se pueden encontrar cada uno de las
fuentes de los sonidos a partir solamente de los registros, con lo que se tiene el problema

BSS.

Dentro del campo de senales biomédicas, los registros de EEG pueden modelarse
de acuerdo al problema BSS debido a que las sefiales provenientes de la corteza cerebral
se mezclan a través de los tejidos al seguir la trayectoria desde su origen en la corteza
cerebral hasta la superficie en el cuero cabelludo, donde son registradas por medio de

un numero determinado de electrodos.

En la Figura 2.2 se muestra el paradigma BSS aplicado a los registros de actividad

cerebral.

13
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Figura 2.2: Las senales provenientes de distintas zonas de la corteza cerebral se mezclan den-
tro del crdneo y son registradas en la superficie mediante los electrodos colocados sobre el cue-

ro cabelludo. Tomado de http://recibe. cucei.udg.mz/revista/es/voll-nol /style/bi01/f04.png

Si denotamos a las senales registradas como x1(t),x2(t)...x,(t) y las fuentes
como $1(t), s2(t)...s,(t), las senales registradas se modelan como la suma ponderada
de las fuentes, donde los coeficientes a;; dependen de la distancia de las fuentes a los

sensores, es decir:

l‘l(t) = ausl(t) + a1282(t) + o+ alpsp(t)
1’2(25) = aglsl(t) + a2282(t) + o+ azpsp(t)
:L'3(t) = aglsl(t) + a3282(t) + -+ agpsp(t)

$n(t) = anlsl(t) + an232(t) + -+ anpsp(t)

No se conocen las fuentes de las senales s;(¢) ni los canales de transmisién de las
fuentes a los sensores, denotados como a;;. De aqui el nombre de Separacién Ciega de

Fuentes, debido al poco conocimiento que se tiene de las fuentes originales.

14
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Al considerar a z; y s; como variables aleatorias, el sistema descrito anteriormente

puede verse como:

x = As (Ec. 2.2.1)

Donde x es un vector de observaciones o registros de n dimensiones que constituye las
senales mezcladas linealmente, A es la llamada matriz de mezcla de n x n dimensiones

y s es el vector de las sefiales originales.

De este modo, la solucién de este sistema de ecuaciones lineales puede obtenerse

encontrando la matriz W con coeficientes w;; que permita obtener:
§=Wx (Ec. 2.2.2)

Esto condiciona que los elementos de la matriz A deban ser lo suficiente diferentes
para que ésta sea invertible. Este modelo se muestra en la Figura 2.3 donde cada
bloque representa una matriz de senales: rojo, las fuentes; azul, los registros y verde,
las estimaciones. La mezcla se realiza mediante la matriz A mientras que la matriz W

se busca para separar las senales.

v
]

Figura 2.3: El modelo de BSS: las fuentes s; se mezclan ponderadamente en el medio (A),
donde se registran estas mezclas x;, se pueden estimar las fuentes §; encontrando la matriz

W, mediante la inversién de la matriz A (A™!)
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Es posible resumir que BSS consiste en encontrar las m fuentes desconocidas
a partir de las n senales mezcladas, obtenidas por los n sensores [24]. Esto nos lleva
a considerar dos posibilidades: la primera donde el nimero de fuentes es mayor al
numero de registros (n < m), conocido como el caso indeterminado y su contraparte
donde el nimero de fuentes es menor o igual al nimero de registros (n > m) o el caso
determinado, del cual una de las técnicas propuestas para resolverlo es el Andlisis de

Componentes Independientes (ICA).

2.2.1 El Andlisis de Componentes Independientes (ICA)

Consiste en la estimacién de la matriz A y las s;(t), cuando solo se observan
las z;(t). Este método impone la independencia estadistica de las fuentes, es decir,
las muestras de las senales fuente se asumen como variables aleatorias distribuidas

independientemente [25].

Este modelo presentado en la Ec. 2.2.1, es un modelo simplificado del modelo
de mezcla general donde no se realizan supuestos sobre la linealidad de la mezcla. Un

modelo més realista es [21]:

2(t) = £ {s(t)} + n(t) (Ec. 2.2.3)

Donde f es una funcién desconocida y n(t) es el ruido aditivo.

Para obtener el modelo definido en la Ec. 2.2.1, ICA realiza los siguientes supues-

tos [7,21,24]:

1. Mezcla lineal sin ruido. En el modelo mostrado en la Ec. 2.2.3, f(¢) es una funcién
vectorial que depende del presente y pasado de las senales. Por lo que al suponer
que la mezcla es lineal, se obtiene una mezcla instdntanea que asume que la
transmision se hace en un medio sin memoria y que se obtiene por la superposicion

de las senales fuente atenuadas.
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De esta forma el modelo puede resumirse como:
x(t) = As(t) + n(t) (Ec. 2.2.4)

Donde A es la matriz con los coeficientes de peso a;; que indican la ponderacién

en la que contribuye cada una de las fuentes s;(t).

Para llegar al modelo de la Ec. 2.2.1, se considera que las observaciones no tienen
ruido. En el caso de las senales biolégicas es valido considerar que si existe el ruido
aunque sigue siendo posible la separacion, considerando que el ruido proviene de

una fuente.

. Mezcla estacionaria. Implica que los momentos estadisticos de las senales regis-
tradas no cambian en el tiempo y a su vez, que los coeficientes de la matriz de
mezcla A permanecen constantes a lo largo del tiempo La estacionaridad es un
término constantemente utilizado en el procesamiento de biosenales para simpli-

ficar los sistemas dindmicos.

. Independencia estadistica. La independencia estadistica de las variables aleato-
rias, es la suposiciéon méas importante de ICA, y significa que la informacion de
la, variable aleatoria g; no influye sobre la variable y; con i # j. Ademds es una
suposicién mas estricta que la no correlacién, utilizada en el Analisis de Compo-
nentes Principales (PCA por sus siglas en inglés). Cada algoritmo utiliza diferente

indicador para determinar la independencia de los componentes [24].

. Caso determinado (Matriz de mezcla cuadrada y nimero de fuentes igual al nime-
ro de observaciones). Como se mencioné en esta seccion, se pretende que el niime-
ro de registros u observaciones sea igual al nimero de fuentes o componentes a
estimar. De ser necesario, puede reducirse la dimension del problema mediante

PCA.

17
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Por el contrario, en el caso de que haya menor nimero de fuentes a estimar que
registros, se llega al problema de no encontrar una solucién tunica. Para evitar
este problema, la seleccién de la matriz A es cuadrada, para que la estimacion de

la inversa de la matriz de mezcla, permita obtener las fuentes.

Existen ciertas indeterminaciones, limitaciones o ambigiiedades [21] que se pre-

sentan al aplicar ICA. Las principales son:

s No se puede determinar el orden de los componentes independientes. El modelo
ICA se plantea como una suma del producto de los coeficientes de la matriz A

con las fuentes s, que se expresa como:
n
T = Z a;s; (Ec. 2.2.5)
i=1

Entonces es posible cambiar los términos de la sumatoria y colocar cualquiera de
los componentes independientes. Insertando una matriz de permutacién P y su

inversa, el modelo puede verse como:
r=A P! .Ps (Ec. 2.2.6)

Donde la matriz de mezcla a estimar es A - P~1.

= No se puede calcular la energia de las fuentes. Como las fuentes estimadas en la
Ec. 2.2.2 estdn normalizadas con varianza unitaria, se refleja la potencia de cada
componente a lo largo del espacio de medicién en las columnas de la matriz de

mezcla A.

Es decir, se puede calcular la potencia RMS para cada fuente a partir de las
columnas de la matriz de mezcla, con lo que se pueden clasificar las fuentes de

acuerdo a su potencia [21]. Asi:

18
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= (al)? (Ec. 2.2.7)

Donde af es el elemento i-ésimo de la columna j de la matriz A y p; es la potencia

RMS de la j-ésima fuente independiente donde (1 < j < n).

Sin embargo, la principal limitacién de ICA, es su incapacidad de separar va-
riables gaussianas debido a que en éstas, la no-correlacién implica independencia y no
se puede estimar la matriz de mezcla A. Asi, si se tiene méds de una variable aleato-
ria con distribucion de probabilidad gaussiana, se estimaran combinaciones lineales de

componentes gaussianos.

Asi, ICA puede resumirse como la biisqueda de la transformacion lineal dada por
la matriz W, tal que las variables aleatorias §;(t) con i = 1,....,n sean tan estadistica-

mente independientes como sea posible, en el caso en que los datos son no-gaussianos [7].

Cuando se realiza la suposicion de que las variables aleatorias son independientes,
su combinacion lineal por el Teorema del Limite Central tiende a una distribucién de
probabilidad mas gaussiana que cualquiera de las distribuciones originales, por lo que

los elementos de x(t) tienen distribuciones més gaussianas que los elementos de s(t).

Por ello la separacion de las fuentes se basa en la minimizacién de la gaussianidad
de los elementos de 5(t) o en la maximizacién de la no-gaussianidad para encontrar los

componentes independientes.
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Medidas de no-gaussianidad

La cuantificacién de la no-gaussianidad puede realizarse mediante los siguientes

criterios [25]:

e Kurtosis. Es el cuarto momento estadistico de la variable aleatoria v de media
cero y se define como: K(v) = E[v?] — 3E[v?]? donde E[-] es el valor esperado.
Para una variable gaussiana se tiene E[v?] = 3E[v?]? y una K = 0. Una variable
con kurtosis positiva (K > 0) es llamada supergaussiana o leptokirtica, mientras
que cuando la kurtosis es negativa (K < 0) se llama subgaussiana o platikirtica

y se muestran en la Figura 2.4

(+) Leptokurtic

(0) Mesokurtic
(normal)

Figura 2.4: Distribuciones gaussianas con kurtosis mayor, igual y menor a cero.

La kurtosis ha sido ampliamente utilizada para separar senales por su propiedad
de linealidad: si v; y vg son dos variables aleatorias independientes, se tiene K (v +

vy) = K(v1) + K(v2) y K(av1) = a*K(v1) donde « es un escalar.

La kurtosis es muy sensible a los valores atipicos (outliers) o que se alejan de
los demas datos, por lo que no es adecuada para separar senales ruidosas o con

muchos artefactos.
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e [Entropia negativa. También llamada negentropia [7], se basa en la medicién de la
entropia diferencial que se puede interpretar como el grado de informacién que la
observacién de las variables proporciona. A mayor entropia més impredecible es

la variable y esta relacionada con la longitud del cédigo de la variable aleatoria.

La entropia H de una variable aleatoria discreta v es:
H(v) = =) P(v=a;)logP(v = a;) (Ec. 2.2.8)

donde a; son los posibles valores de v. Esta expresién puede generalizarse para
valores continuos y es llamada entropia diferencial. Esta se define para un vector

v con densidad f(v) como:

H(v)= —/f(v)logf(v)dv (Ec. 2.2.9)
Una variable gaussiana tiene la mayor entropia entre todas las variables aleatorias
con misma varianza y es pequena para distribuciones supergaussianas.

La negentropia J es una version modificada de la entropia que se utiliza para

medir la no-gaussianidad. Se define como:
J(v) = H(Vgauss) — H(V) (Ec. 2.2.10)
donde vgqyss corresponde a la variable gaussiana de la misma matriz de covarianza

que v. Nunca es negativa y es cero solo si v tiene una distribucién gaussiana.

La negentropia es éptima para medir la no-gaussianidad, pero tiene un alto costo
computacional; sin embargo, su cdlculo puede simplificarse mediante diferentes

aproximaciones:

1. Célculo de negentropia con kurtosis:

1 1
J(v) ~ ﬁE[UB]2 + 4—8K(v)2 (Ec. 2.2.11)

Donde el principal desventaja radica en que se tienen problemas de robustez

como los que se tienen con la kurtosis.
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2. Calculo de negentropia basado en el principio de maxima entropia:

J(v) ~ Y ki [E[Gi(v)] — E[Gi(vnorm)]? (Ec. 2.2.12)

i=1
donde v, €s una variable gaussiana con media cero y varianza unitaria,
k; son constantes positivas y GG es la funcién de contraste. Utilizando para

G una funcién no-cuadraticas:
‘](U) X [E[G(U)] - E[G(Unorm)HQ (EC. 2.2.13)

La seleccién adecuada de G(+) permite la mejor aproximacién de negentropia

y cuando se elige una G que no crezca muy rapido, la robustez mejora.

e Informacion mitua. Es la medida de la cantidad de informacién que una variable
aleatoria contiene de otra, es decir, es la reduccién de la incertidumbre de una

variable aleatoria debido al conocimiento de la otra [26].

Considerando dos variables aleatorias (X, Y') con funcién de probabilidad con-
junta (p(x,y)) y funciones de densidad marginales (p(z), p(y)), la informacién
mutua /(X,Y’) se define como la entropia relativa entre la distribucién conjunta
y el producto de la distribucién p(z)p(y):

= pla,y Nog o) pl,y) (Ec. 2.2.14)

rzeX yeyY )p( )

La entropia relativa o distancia Kullback Leibler es la medida de la distancia

entre dos funciones de probabilidad ¢;(x) y ¢2(x) que se define como:

D(qi(2)|g2()) = a1 (z) (Ec. 2.2.15)

zeX x)

Donde D(qi1(z)||g2(z)) > 0 y es igual a cero si se cumple que ¢i(x) = ¢2(x), es
decir, si son iguales las funciones de probabilidad. Asi, la informacién mutua se

puede expresar como:

I(X,Y) = D(p(x,y)||p(x)p(y)) (Ec. 2.2.16)
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Aunque tambiés es posible denotar la informacién mutua como:
I(X,)Y)=H(X)- H(XJ|Y) (Ec. 2.2.17)

donde H(X) es la entropia y se define como la incertidumbre de una variable

aleatoria dada por:

Zp )log p(x (Ec. 2.2.18)

zeX

Y H(X|Y) es la entropia condicional de una variable aleatoria dada otra va-
riable y se define como el valor esperado de las entropias de las distribuciones

condicionales, sobre la variable aleatoria condicional:
H(X|Y)= ZZ}) (z,y)log p(z|y) (Ec. 2.2.19)
zeX yeyY

De la Ec. 2.2.17, se tiene por simetria que X dice de Y, tanto como Y dice de X.
Ademés como H(X,Y) = H(X)+ H(Y|X), se tiene:

I(X,)Y)=H(X)+H(Y)—- H(X,Y) (Ec. 2.2.20)
Finalmente, se puede notar que:
I(X,X)=H(X)- H(X|X)=H(X) (Ec. 2.2.21)

Es decir, la informacién mutua de una variable consigo misma es la entropia de

la variable aleatoria.

Estimacion de mdzima verosimilitud. Estd basada en la funcién logaritmo de

verosimilitud [25] que se define como:

L= ZZlogﬁ )) + Tlog|det(W)| (Ec. 2.2.22)

=1 =1
donde t esta discretizado en T muestras y f; es la funcion de densidad de pro-
babilidad de la i-esima senal fuente. La verosimilitud puede representarse como
la divergencia Kullback-Leibler entre la densidad actual de observaciones y la

densidad factorizada de las senales fuente.
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Etapa de preprocesamiento para acondicionamiento de las senales

Los pasos de esta etapa que realizan las implementaciones de ICA consisten en el
centrado seguido del blanqueado (whitening) para facilitar la medicién de la indepen-

dencia y permitir que el problema esté mejor condicionado [7].

Centrado

Consiste en la sustraccién de la media de los datos m = E[x] para que el vector de
observaciones x sea una variable con media cero, lo que implica que el vector de senales
fuente s de la Ec. 2.2.1 también tiene media cero. Como es un procedimiento que sélo se
utiliza para simplificar los cdlculos en los algoritmos, se puede obtener posteriormente

la media de los datos de s con la matriz de mezcla que se estima como A~'m.

Blanqueado

El proceso de blanqueado se realiza mediante la transformacion lineal del vector
de observaciones x en otro vector llamado X cuyos componentes estan no-correlacionados
y con varianza unitaria, es decir, consiste en igualar la matriz de covarianza de X con

la matriz identidad para obtener la no-correlacién sin obtener independencia [27]:
E{xx"} =1 (Ec. 2.2.23)

Este proceso es usualmente realizado mediante la descomposicién en eigenvalores (EVD

por sus siglas en inglés) de la matriz de covarianza denotada en la Ec. 2.2.23, es decir:
E{xx"} = EDE" (Ec. 2.2.24)

donde E es la matriz ortogonal de eigenvectores de F {xxT} vy D es la matriz diagonal

de sus eigenvalores. Por lo tanto, el blanqueado se puede realizar mediante:
% = ED 2ETx (Ec. 2.2.25)

El blanqueado transforma a la matriz de mezcla en una nueva matriz de mezcla deno-

minada A. Al sustituir x = As en la Ec. 2.2.25, se obtiene:

% = ED 2ETAs = As (Ec. 2.2.26)
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Definiendo V [38], como:
V =ED :E” (Ec. 2.2.27)

La nueva matriz de mezcla se define entonces como
A =VA (Ec. 2.2.28)
y es ortogonal, como se demuestra a continuacién:
E{zxx"} = AE{ss"} AT = AA" =1 (Ec. 2.2.29)

Las principales ventajas que se obtienen del blanqueado son la reduccién del nimero
de elementos de la matriz A que se calculan, la reduccién de la dimensién de los datos
al agrupar los datos con mayor correlaciéon y la reduccién de la redundancia de la

informacion.

Clasificacion de los algoritmos

Los algoritmos que realizan ICA pueden clasificarse de acuerdo a la técnica que

utilizan para realizar la maximizacién de la independencia de las fuentes como [25]:

1. Métodos algebraicos. Hacen uso de calculos matriciales para determinar la matriz

de mezcla A.

2. Métodos basados en redes neuronales. Realizan una estimacién recursiva de los
pesos en W mediante una red neuronal para definir la combinacion lineal de las

mezclas o estimaciones de las senales fuente.

En este trabajo se realiza la comparacion de los algoritmos FastICA, Infomax
extendido y SOBI. Los dos primeros se encuentran dentro de los métodos que utilizan

redes neuronales, mientras que el tercero es un método algebraico.
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Algoritmo FastICA

El grupo de algoritmos conocidos como ”fixed point”, inicialmente realizaban la
separacion de los componentes encontrando proyecciones que maximizan la no gaussia-
nidad por medio de la maximizacién del valor de kurtosis [21]. Sin embargo, al utilizar
la kurtosis el algoritmo carece de robustez por lo que Hyvarinen propone una ver-
sién que mide la no-gaussianidad de los Cls utilizando la negentropia: se estiman las

proyecciones en las que la negentropia de los Cls es maxima.

Para comprender como se estima un sélo componente independiente, la version
unitaria del algoritmo utiliza una neurona artificial, la calcula la direccién del vector w
maximizando la no gaussianidad de la proyeccién de w’x. Recordando que la varianza
debe ser unitaria, se debe restringir la norma de w para que sea unitaria, estimando

+

w = W donde w es el vector de pesos inicial.
w

La estimacién de varios componentes independientes se obtiene ejecutando la
versién unitaria en varias neuronas artificiales con diferentes vectores de peso que con-
forman la matriz conocida W = w1, ..., wN. Para evitar convergencia de los vectores
al mismo maximo, se busca la no-correlacionan las salidas después de cada iteracion.

Finalmente las estimaciones se obtienen estimando § = Wx.

La principal diferencia en este grupo de algoritmos se encuentra en la aproxima-
cién y en la funcién de contraste utilizada [28]. La aproximacién o forma en que se
encuentra la decorrelacion de las salidas de cada iteracion puede ser: Simétrica, donde
utiliza una regla de separaciéon modificada que actualiza toda la matriz W, lo que per-
mite la separacién simultdnea de todos los componentes a la vez. Deflacion, actualiza

cada una de las columnas de W con lo que se encuentra un componentes a la vez.

La funcién de contraste es la funcién cuya optimizacién permite la estimacién de
los componentes independientes: se maximiza o minimiza para medir la no-gaussianidad

de los componentes. De acuerdo a la definicion de negentropia calculada en base a la
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maxima entropia, se tiene la aproximacién mostrada en la Ec. 2.2.13 donde la seleccién
de la funcién no lineal G(-) depende del problema y el orden en que se determinan las
fuentes depende de la funcién no lineal G(-) utilizada como funcién de contraste. Por
ejemplo cuando ésta es la kurtosis, las fuentes con distribucién supergaussiana son las

primeras en encontrarse.

Algoritmo Infomax

El algoritmo desarrollado por Bell y Sejnowski en [29] busca maximizar la infor-
maciéon mutua entre la entrada y salida de una red neuronal de procesamiento. Cuando
X es la entrada y Y es la salida se define la informacién mutua a partir de la entropia,

recordando la Ec. 2.2.17:
I(Y, X) = H(Y) - H(Y|X)

donde I(Y, X) es la informacién mutua, H(Y') es la entropia diferencial de la salida
respecto a una referencia como el nivel de ruido y H(Y|X) la entropia que se tiene en

la salida y no proviene de la entrada.

Mediante la consideracion de que no hay ruido o se desconoce el ruido en la
entrada, el mapeo de X y Y se vuelve determinista y H(Y|X) diverge hacia —oo.
Asi se llega a la forma diferencial con respecto al pardmetro denominado r que se

encuentra involucrado en el mapeo de X y Y

0 0
—I(Y,X)=—H(Y Ec. 2.2
IV, X) = 5 H(Y) (Fe. 2.230)

porque H(Y|X) no depende de r y se considera como la entropia del ruido aditivo a la
salida. Sin importar el nivel de ruido aditivo, la maximizacién de la informacién mutua
es la maximizacién de la entropia de salida, porque %H (Y|X) = 0. Es decir, para
maximizar la informacién mutua sélo es necesario maximizar la entropia de las salidas

de la red neuronal.
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Este algoritmo se basa en la maximizacién de la entropia conjunta H (Y7, ..., Yy)
de las salidas de la red neuronal para minimizar la informaciéon mutua entre los com-

ponentes de salida.

La entropia conjunta de NN variables aleatorias Y7, Ys,....,Yx puede escribirse
como:

HYi,..YN)=HY)+ ..+ HYy) —I(Y1,...,Yn) (Ec. 2.2.31)

La minimizacién de la informacién mutua I(Y7,..., Yy) se consigue cuando la funcién
de transferencia no lineal de la red neuronal, se iguala con la funciéon de densidad de
probabilidad de las entradas del sistema y la entropia conjunta H(Y1,...,Yy) de las

salidas se maximiza, considerando las senales de salida independientes.

Como muchas senales reales que tienen distribuciones supergaussianas, se satis-
face la condicién de independencia si la funcién de transferencia de las neuronas de la

red neuronal es una funcién tangencial, hiperbdlica o sigmoidal [28].

En una red neuronal con vector de entrada x, una matriz de pesos W, un vector

de base wy, la separacién se realiza mediante la siguiente regla:
W oo W]+ (1 - 2y)x" (Ec. 2.2.32)

Awy x 1 —2y (Ec. 2.2.33)

Donde y = g(Wx—wy) es la salida transformada monoténicamente y g(u) es la funcién

de contraste sigmoidal (f(u) =i+ e * ' o g(u) = tanh(v))

La version original del algoritmo propuesto en [29] no es capaz de separar fuentes
sub-gaussianas o con kurtosis negativa (por ejemplo, distribucién uniforme y distribu-
cién bimodal). Sin embargo, la versién extendida permite la separacién de fuentes con
distribucion sub y supergaussiana, al alternar entre la regla se separacién original con
la anadida por Girolami y Fyfe, en la cual se agrega la matriz diagonal de signo de la

kurtosis de las fuentes estimadas a la regla.
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Algoritmo SOBI

El algoritmo SOBI (Second Order Blind Identification) [30] considera que la re-
lacién entre valores de los componentes en diferentes instantes de tiempo es minima.
No pueden estar completamente decorrelacionados porque no existe una correlacién

cruzada perfecta en cero para varios desfasamientos de tiempo.

Los componentes independientes deben estar miutuamente decorrelacionados para
un conjunto de matrices retardadas de tiempo. Asi, busca una matriz ortogonal U”

que diagonalice las k matrices de covarianza retrasadas en el tiempo.

Asi se tiene:
I, (r) =UTTr. (1)U, T>1 (Ec. 2.2.34)
donde I',(7) es la estructura de covarianza de los datos blanqueados:
I.(r) =UTTy (1)U, r>1 (Ec. 2.2.35)

por la linealidad y ortogonalidad de U.

Por ello, el problema de optimizacion se reduce a minimizar:

FU) ==Y i(uir’z(f)uT)Q (Ec. 2.2.36)

Te€d i=1

Los retrasos no deben tener autocovarianzas idénticas para que exista una solucién dni-
ca: si hay dos componentes con diferentes autocovarianzas en por lo menos un intervalo

de tiempo, U existe y es Unica.

Este algoritmo es capaz de identificar los componentes altamente correlacionados
temporalmente que se generan, por ejemplo, en el movimiento simultaneo de ambos

0jOos.
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2.3 Indices para Evaluaciéon del Desempeno.

2.3.1 Indice Amari

Para realizar la evaluacién de la calidad de separacién de los componentes inde-
pendientes, puede utilizarse la matriz global o de ganancia denotada como G [31], que
estd formada por el producto de la matriz de separacién (W) por la matriz de mezcla

(A). La matriz global se define como:
G=W=xA, donde G =1 (Ec. 2.3.1)

si la separacién es perfecta, donde cada fila de la matriz G tendra sélo una entrada
diferente de cero. En el caso de senales reales donde la separacién no se presenta perfec-
ta, se espera que sélo haya una entrada dominante en cada fila mientras que las demas

entradas sean cercanas a cero.

Para obtener un indice que indique la calidad de separacion, se puede definir
una funcién J(-) no negativa de una matriz G no singular, que posea las siguientes

propiedades:

Al J(PLG =J(G))
V d x d para las matrices de permutacién y signo P y L.

A2 J(AG) = J(G)

V d X d para las matrices de escalamiento A.

A3 J(I) = 0 se debe satisfacer para que cuando la calidad de separacién se degrade,

el valor de J(G) aumente y cuando la separacién sea perfecta J(G) = 0.

El indice més utilizado es Amari [32] en el que se obtiene un mayor valor cuando

(G) es no-singular con todas las |g;;| iguales. Este se define como:
n n n

Amari =Y Zma%’gm - +Z (Z ol i 1) (Ec. 2.3.2)

max
i=1 \j=1 i=1 Kl 9k
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Asi, tedricamente la maxima calidad de separacién se obtiene cuando Amari es

igual a cero, mientras el deterioro se identifica con el incremento en su valor.

2.3.2 Indice SIR

El indice SIR (por las siglas de Signal to Interference Ratio) se define como:

SIR =

(35, 3i|> (Ec. 2.3.3)

18ill sl — [ (35, 5) |

Este indice [33] permite medir la calidad de las fuentes estimadas, considerando
que éstas se pueden obtener permutadas y modificadas por un factor de ganancia de-
nominado «. Si §; = as; el valor de este indice es infinito, pero si la fuente estimada §;

es ortogonal a la senal patrén s; su valor es igual a cero.

Su principal ventaja radica en que si la morfologia de la senal estimada no es
parecida a la de la senal patrén, los valores obtenidos son minimos en comparacién con

los que se obtienen cuando se tiene mayor similitud.
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CApPiTULO 3.

METODOLOGIA

Fn la seccion 3.1 se detalla el procedimiento realizado para seleccionar los parame-
tros 6ptimos de los algoritmos FastICA, Infomax y SOBI que permitan una mejor
calidad de separacién de las sefiales que forman un conjunto de datos sintéticos. Se
describe la generacién de las senales sintéticas que conforman este conjunto, el proceso
de mezcla, la seleccion de los parametros de los algoritmos a probar y la evaluacion de

la calidad de separacién cuantitativamente con el indice Amari.

En la seccién 3.2 se propone la generacién de un conjunto de datos a partir de 19
canales de EEG real en estado de reposo al que se le afilade un PEA sintético en el canal
Cz con una variacion de la ampitud del PEA, con lo que se modifica la relacién senal
a ruido. Sobre éste se aplican los algoritmos con los pardmetros 6ptimos seleccionados
para determinar el niimero 6ptimo de Cls a estimar y el nimero de canales de registro

necesarios que permitan la recuperacion del PEA.

3.1 Seleccién de parametros 6ptimos de los algoritmos para la estima-

ci6én del Potencial Evocado Auditivo

Los algoritmos a probar en este trabajo: FastICA, Infomax y SOBI, han de-
mostrado desempenarse adecuadamente en la separacion de las senales de actividad
eléctrica cerebral [13] en general, por lo que se espera que la seleccién de pardmetros de
acuerdo a caracteristicas de la sefial permita y facilite su recuperacion. Estos algoritmos
se aplican a un conjunto de senales sintéticas donde se incluye la sefial de interés que es

el PEA y un conjunto de artefactos que se encuentran cominmente en los registros de
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EEG. Este entorno sintético permite conocer todos los rasgos de las senales asi como la

forma en que estdn mezcladas, caracteristicas que en un entorno real son desconocidas.

3.1.1 Generacién de senales sintéticas

El conjunto de datos a analizar se forma como una mezcla lineal independiente
a partir de siete senales sintéticas generadas con una frecuencia de muestreo de 256 Hz
como se registran comunmente estas senales bioeléctricas. Su longitud es de 600 épocas

de 256 puntos cada una, con lo que tienen una longitud de 153,600 puntos o muestras.

Los artefactos que se generan estan identificados y caracterizados en la literatura.

A continuacién se describen sus caracteristicas y el proceso de generacién de cada senal.

e PEA: Generado a a partir de la propuesta en [12], se considera que comienza alrededor
de 90 ms después de un estimulo supuesto y tiene una duracién de aproximadamente
230 ms. Ademas, existe un retraso de entre 2 a 4 ms en cada respuesta estimulo a
estimulo. Para representar la morfologia del complejo bifasico N100-P200 del PEA, el
pico N100 se genera como un ciclo positivo de una senal senoidal de 8.25 Hz que se
une con el ciclo negativo de una senal senoidal de 6.25 Hz que representa el pico P200,

con una maxima amplitud de 12 pV pico-pico.

PEA Sintético Insertado

I L L . I L I I L
a 0Dos 01 015 02 025 03 035 04 045 05
Tiempao(s)

Figura 3.1: Ventana de 500 milisegundos donde se observa la morfologia del Potencial Evo-
cado Auditivo generado segin lo reportado en [12], en el que se marcan las latencias con las

lineas verticales.
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e FCG: Este artefacto por su amplitud es muchas veces visible en los registros de EEG
cuando se coloca un electrodo sobre una arteria por lo que la actividad eléctrica del
corazén se propaga por estas estructuras. Para obtener el ECG sintético se utiliza el
generador basado en [34]. La senal generada consta de 60 latidos por minuto con una

desviacion estandar de 1 latido por minuto.

e Parpadeo: Este es un mecanismo de protecciéon ocular que se presenta en intervalos
cortos e irregulares de tiempo, generando actividad eléctrica proveniente de los miscu-
los que se registra por los electrodos superficiales cuando se cierran los parpados. Este
artefacto se modela como una senial triangular de amplitud aproximada de 200 1V con

una localizacién temporal aleatoria, basado en [13].

e FEG: Se le llama asi a los potenciales espontianeos que involucran procesos corticales
(provenientes de la corteza cerebral) que controlan mecanismos como la respiracion,
latido cardiaco, entre otros, que estan incluidos necesariamente en los registros de
EEG debido a su naturaleza fisiolégica. Esta actividad eléctrica cerebral, producto de
las combinaciones de senoidales de diferentes amplitudes y frecuencias, es considerada
como ruido porque su contenido no esta relacionado con la respuesta auditiva, sino
con procesos aleatorios. El generador de senal sintética utilizado en este trabajo, im-
plementa el método de generacién de datos propuesto en [35]. Las funciones de Matlab
necesarias para el generador se descargaron de la pagina hitp: //www.cs.bris.ac.uk/ ra-

fal/phasereset/. En [36] y [37] se han analizado los datos obtenidos con el generador.

e Flectrodo mal colocado: Es comun en la practica que la colocacién de los electrodos
se vea afectada por el desplazamiento de uno de éstos cuando el paciente se mueve,
evitando el completo contacto de su superficie con el cuero cabelludo. Este artefacto

puede representarse como una rampa segun se reporta en [13].

e Artefacto muscular: Debido a la localizacion de los electrodos superficiales sobre los
musculos frontales, occipitales y temporales, se puede tener el registro de la actividad
eléctrica de los musculos cuando se contraen y relajan, aunque el movimiento no sea

de una zona cercana, ya que la actividad eléctrica se desplaza a través de las fibras
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musculares. El artefacto muscular se puede identificar como paquetes de actividad
de alta frecuencia con una duracién irregular dependiendo del tiempo de actividad
muscular. La senal sintética se generd utilizando un filtro pasabanda entre 20 y 60
Hz aplicado a ruido aleatorio, proceso similar al utilizado en [11]. Los intervalos de la

senal sintética se colocan en instantes de tiempo seleccionados aleatoriamente.

Ruido blanco: Este artefacto representa el ruido generado por una fuente externa que
permita el incluir una fuente con distribucién gaussiana. Se obtuvo con la funcién
randn de matlab para generar valores aleatorios en el rango de -1 a 1 y se multi-

plicé para obtener la relacién senial a ruido de artefactos reportada en la literatura [9].

En la tabla 3.1 se muestran los valores de la relacién senal a ruido (SNR por sus
siglas en inglés), tomando como senal el EEG basal y las demds senales como ruido,

en la definicién de SNR = 20log senal

ruido
PEA que tiene menor amplitud y la SN R positiva de los artefactos que tienen mayor

. Esto con el fin de ver la SN R negativa del

amplitud.

Tabla 3.1: Relacién Senal a Ruido de las senales sintéticas tomando como referencia el EEG.

Senales SNR(dB)
PEA -20
ECG 4
Parpadeo 4
EEG 0
Electrodo mal colocado 7
EMG 15
Ruido gaussiano 8
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En la Figura 3.2 se muestran estas sefiales, asi como sus distribuciones de pro-

babilidad y valores de kurtosis, para seleccionar los pardmetros a probar, de acuerdo a

los rasgos estadisticos.

colocado EEG  Parpadeo ECG PEA

Electroda mal

Ruido
gaussiano

=

-500 0 500

-500 a 500

-500 0 500

-500

-500 a 500

433.44

-500 0 500

0.02

e A

500

Figura 3.2: Izquierda. Segmento de 10 segundos de las siete sehales sintéticas generadas

cada una por separado. Derecha. Distribuciones de probabilidad y valores de kurtosis de

cada una de estas senales.

La generacién de las observaciones o mezclas denotadas como z(t) en el modelo

de la Ec. 2.2.1, se obtiene al multiplicar las senales sintéticas de dimensiones 7x153,600

por una matriz de dimensiones [7x7] con elementos cuyos valores son aleatorios entre

_1y

1.

3.1.2 Separacién de la mezcla de senales en Cls

Una vez generadas las mezclas se aplican los tres algoritmos que fueron selec-

cionados por su uso frecuente y buen desempeno en la tarea de separacién de senales

provenientes de la actividad eléctrica cerebral como se ha demostrado en [13].
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Para cada algoritmo se seleccionaron parametros dependiendo de las caracteristi-
cas estadisticas de las sefiales. Para cada configuraciéon de parametros se realizaron 10
repeticiones sobre el conjunto de datos sintéticos para determinar la robustez de los
resultados obtenidos. En la Tabla 3.2 se muestran los parametros seleccionados para

cada algoritmo y se detallan en los siguientes parrafos.

Tabla 3.2: Configuracién de pardmetros a probar de los algoritmos.

ALGORITMO PARAMETRO 1 PARAMETRO 2

Aproximacion Funcién de contraste

tanh
symmetric  (Symm) pow3
gaus

skew

FastICA tanh
deflation (Defl) pow3
gaus

skew

No. de bloques de entrenamiento, no. de fuentes y estimacién

Automético N=1

Infomax Automético N=-1

No. matrices de correlaciéon

100
SOBI 124

150
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FastICA: Para este algoritmo se modifican dos parametros de las opciones dis-
ponibles. El primero es la forma en que realiza la aproximacién de la matriz de separa-
cion W, llamada en adelante como approach. Se tienen dos posibles configuraciones, la
simétrica (symmetric), que realiza el calculo iterativo de los pesos de la matriz, o por
deflacién (deflation), en la que se calcula también de forma iterativa, con la diferencia

de que se estima una columna por iteracién.

El segundo parametro que se modifica es la funcién no linealidad utilizada como
funcién de contraste o funcién objetivo. Esta funcién relacionada con la medida de no
gaussianidad de los componentes se maximiza para estimar la matriz de separacién A
definida en la Ec. 2.2.28. Las opciones seleccionadas a probar son: tagente hiperbdlica

(tanh), potencia cibica (pow3), gaussiana (gaus) y asimetria o skewness (skew).

Infomax: La version extendida de este algoritmo utiliza la funciéon tangencial
hiperbdlica, se modifica el nimero de bloques de entrenamiento que necesita la red
neuronal para realizar la estimacién de las senales fuente. Si N es mayor que cero
estima automadticamente el numero de fuentes subgaussianas, mientras que cuando N

es menor a cero ajusta a -N el nimero de componentes subgaussianos.

Para poder elegir la configuracién posible de este parametro se deben observar los
valores de kurtosis y las funciones de distribucién de las senales sintéticas generadas.
De acuerdo a lo mostrado en la Figura 3.2 la senal rampa que representa el electrodo
mal colocado tiene una distribuciéon uniforme con kurtosis negativa. Por lo tanto, los
valores que se eligen en esta configuracién para N son 1 y -1 por la consideracién de

que hay a lo mas una senial subgaussiana.

SOBI: Este algoritmo asume senales correlacionadas temporalmente por lo que
requiere de la estimacién de matrices de correlacién que sean no singulares por lo menos
en algunos retrasos de tiempo. El tinico pardmetro al que se modifica su configuracién es
el llamado p o nimero de matrices a diagonalizar. Este parametro modifica la dimensién

y posicién de las matrices a diagonalizar para estimar las matrices de correlacion. En la
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Figura 3.3 se muestran dos casos para el valor de p, la Matriz 1 se forma de la p-ésima
columna hasta el final de los datos, mientras que la segunda se forma del inicié del

conjunto de datos hasta la longitud de estos menos p.

MEZCLAS DE SENALES SINTETICAS

1 .
|€&—— Matriz1
|

4.:— Matriz 2
I
'[q— Matriz1

L Matriz 2
1

p- pequefio

p-grande

F 3

Figura 3.3: El algoritmo SOBI secciona el conjunto de datos en pares de matrices, para
posteriormente calcular la correlacién entre ellas. Las llaves verdes identifican p bajo y las

llaves anaranjadas el caso de p alto.

3.1.3 Evaluacion del desempeno de los algoritmos

La naturaleza sintética de las senales permite la evaluacién de la calidad de se-
paracién con el indice Amari definido en la seccién 2.3.1. Este se calcula para cada
conjunto de Cls de las 10 repeticiones de las configuraciones de parametros de los

algoritmos.

Por otro lado, la identificacién del CI asociado al PEA dentro de los Cls obtenidos
se realiza con el indice SIR, definido en 2.3.2. En este caso se espera que sélo se

identifique un CI como el asociado al PEA.

Ademds, se realiza la medicién del tiempo de procesamiento utilizado para la

estimacion de los Cls con la funcion cputime de Matlab, de la siguiente forma:

tiempo de inicio = cputime

tiempo total = cputime - tiempo de inicio
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3.2 Casos de Estudio

Como se comento en la seccion 2.1, la amplitud atenuada con la que se registran
los PEAs es menor que la amplitud de la actividad eléctrica basal cerebral y de los
artefactos, por lo que estos potenciales tienen una baja SN R. En el registro el PEA suele
estar entre los 10 y los 20 ¢V pico-pico aproximadamente, por lo que se resolvid elegir

valores en este rango para la construcion de los conjuntos de datos.

El efecto adverso que se tiene en la obtencién del PEA debido a su baja SNR
es conocido, por lo que se explora la determinacion del nimero de Cls con el que los
algoritmos permiten la recuperacién del PEA y la reduccién de los electrodos de registro
cuando se conoce el origen aproximado del potencial, con los diferentes conjuntos de

datos. Estas pruebas se esquematizan en la Figura 3.4.

RELACION SENAL A RUIDO

10 pv
20 pv
30 pv
40 pv

< Distancia a Cz
> Distancia a Cz

~ “~d 9
NUMERO DE Cls QUE SE DISMINUCION DE CANALES DE
CALCULAN REGISTRO

Figura 3.4: Este diagrama representa las pruebas a realizar sobre los conjuntos de datos
que se construyen con diferente amplitud de PEA segtn la Tabla 3.3. El procedimiento en la
esquina inferior izquierda involucra el modificar el nimero de Cls que se estiman y el de la
esquina inferior derecha involucra la variacién del nimero de electrodos que se eligen antes

de aplicar el ICA.
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3.2.1 Construccion del conjunto de datos

Como primera aproximacion a un caso realista, se generé un conjunto de datos
de EEG real con PEA, que consiste en EEG basal o de potenciales espontdneos al
que se le agregé un PEA sintético como el que se menciona en la seccién 3.2. El EEG
basal se tomé de un registro EEG de 19 canales en condiciones de reposo sin ningin

procesamiento previo y se muestra en la Figura 3.5.

[ b,
(
g AN

Tiempo (s)

Figura 3.5: A) canales del sistema 10-20 que se utilizaron para la construccién de los datos,
B) senal sintética del PEA, C) el mapa topogréfico de su distribucién y D) el EEG basal

registrado de los 19 canales.

Siguiendo el modelo de la Figura 3.5, se construyen cuatro conjuntos de datos en
los que se modifica la amplitud y SN R del PEA sintético en el canal Cz. Como se trata
de un registro de EEG con senales aleatorias al que se le agrega una senial sintética, se

calcula la SNR Promedio de L épocas como se menciona en [12]:

L2
SNR Promedio = 1/LZ 02137]5‘4 (Ec. 3.2.1)
i—1 YEEG;

2 . . . 2 . . s .
donde 0%, es la varianza del potencial simulado y o g, es la varianza del i-ésimo

segmento del EEG.
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Los valores de amplitud y SNR Promedio, llamada SN R después para genera-

lizar, se muestran en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3: Amplitud de PEA que modifica la Relacién Sefial a Ruido.

Amplitud del PEA SNR Promedio

wV pico-pico dB
10 -95
20 -39
30 -7
40 15

Se anade el PEA en un sélo canal para analizar el caso mas sencillo en el que
se registra el PEA en un sélo electrodo, evitando la redundancia de informacién a la
que algunos algoritmos que resuelven ICA son sensibles, como el caso de FastICA [39].
Los canales del conjunto de datos se arreglaron en el siguiente orden de acuerdo a la
distancia que tiene del canal Cz el cual se posiciona primero: Cz, C3, C4, Fz, Pz, F3,

F4, P3, P4, F7, F8, T5, T6, T3, T4, Fpl, Fp2, O1, 02.

3.2.2 Efecto de la disminucion del nimero de Cls estimados

Como se mencion6 en 2.3 el nimero de Cls que los algoritmos obtienen es el
mismo que el nimero de observaciones que se tienen, por lo que las matrices de mezcla
y separacion son cuadradas para que sean invertibles, pero tambien es posible obtener
menos Cls lo que implica que la solucién no es dnica. Sobre cada conjunto de datos con
diferente SN R, se estiman m Cls donde a m se le asignan los valores enteros del 1,...,

19.
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3.2.3 Efecto de la disminucion del nimero de electrodos utilizados

Del conjunto de 19 canales que se construyé en la seccién 3.2.1 se realizé una
divisién en seis grupos de electrodos en funcién de su distancia con respecto al origen
del potencial cerca del canal Cz. De este modo se formaron cinco conjuntos de datos
que abarcan diferentes regiones del cuero cabelludo centradas en el origen del PEA en

la zona frontocentral. La divisién de canales se detalla en la Tabla 3.4.

Tabla 3.4: Grupos de canales formados por la cercania al origen del Potencial Evocado

Auditivo sintético.

Grupos Electrodos en grupo Conjunto Grupos en conjunto

O (Origen) Cz - —
A C3 C4 Fz Pz 1 0, A
F3 F4 P3 P4 2 0, A, B
C F7 F8 T5 T6 3 0, A, B, C
D T3 T4 4 O0,A B, C, D
E Fpl Fp2 5 0,A,B,C,D,E

3.2.4 Comparacién entre reduccién del nimero de CIs estimados y

reduccion del niimero de electrodos de registro

Para ambas pruebas, se espera que sélo uno de los Cls estimados sea el asociado
al PEA debido a que se tiene el PEA en un sélo canal. Para identificarlo se estima el

indice STR en cada conjunto de Cls obtenido y se selecciona el valor maximo.

Se realiza ademas la estimacién del tiempo de procesamiento como se menciona
en la seccién 3.1.3, para las pruebas de reduccion de Cls estimados y reduccion del

numero de electrodos.
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CAPITULO 4.

RESULTADOS

En la seccion 4.1 se muestran los resultados de la aplicaciéon de los algoritmos
con sus diferentes configuraciones sobre el conjunto de senales sintéticas, para elegir los

parametros Optimos que permitan la extraccion del PEA en este tipo de datos.

En la seccion 4.2, se describen los resultados de la disminucion del nimero de
Cls a estimar y la disminucién del nimero de electrodos utilizados para extraer la
informacién correspondiente al PEA en conjuntos de datos reales a los que se les anade

un PEA sintético.

4.1 Parametros ()ptimos

El conjunto de datos sintéticos sobre el que se aplican los algoritmos se genera
a partir de la mezcla del conjunto de senales como se mencioné en la seccién 3.1. Las
combinaciones de senales resultantes se muestran en la Figura 4.1, donde el PEA es
imperceptible por su amplitud pequena de 12 'V comparada con la amplitud de las seis
senales sintéticas, que representan artefactos como el parpadeo y la actividad eléctrica

muscular que por su amplitud son identificables en el registro.
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Figura 4.1: Segmento de 10 segundos de las mezclas generadas a partir de senales sintéticas
con sus distribuciones de probabilidad, que tienden a volverse més gaussianas acorde con el

Teorema del Limite Central al combinarse linealmente las senales.

Atn cuando en este caso se conoce la morfologia y latencia con la que se generé el
PEA, la inclusién de artefactos y la actividad cerebral confirmé que la promediacién
coherente no elimina lo que se considera como ruido. Ademaés, en la promediacién de
cada canal que se muestra en la Figura 4.2, el PEA puede verse poco marcado en
la sexta fila y la distribucién de probabilidad de cada canal atin conserva una forma
gaussiana que, como se sabe por el Teorema del Limite Central, significa que mientras

m&s gaussiana se vea hay mas seniales mezcladas en cada canal.
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Figura 4.2: Resultado de la promediacién coherente de las mezclas. Se observa que se re-
cupera el PEA en la sexta fila pero su calidad no es buena. A la derecha se muestran las
distribuciones de probabilidad de cada mezcla promediada donde mientras mas gaussiana

sea, menor numero de senales se pudieron eliminar.

Los resultados de la evaluacion de la calidad de separacion se muestran en la
Figura 4.3 donde se despliegan los valores medios y la desviacién estandar de las 10
repeticiones realizadas para cada configuracion de pardmetros de los algoritmos. Para
FastICA los valores medios estimados presentan una variacién alta entre las diferentes
configuraciones probadas, siendo los valores méas altos con la funcién de asimetria. Sin
embargo, los algoritmos Infomax y SOBI tienen una baja variacién entre los valores de
Amari estimados con las diferentes configuraciones propuestas, tal es el caso que para
SOBI se tiene el mismo valor por cada repeticién. En cuanto a la desviacién estandar,
FastICA con aproximacién simétrica y funcién gaussiana es la mayor, a la cual le siguen

todas las configuraciones de FastICA con aproximacién deflacién.
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Figura 4.3: Media y desviacién estandar de las 10 repeticiones para cada configuracién de
pardmetros de FastICA, Infomax y SOBI. Los valores se marcan en azul los minimos y en

rojo los maximos. Mayor desviacién estandar en verde.

En la Tabla 4.1 se muestran la media y la desviacién estandar de las configura-

ciones marcadas en la Figura 4.3 en azul y rojo.

Tabla 4.1: Valores medios minimos y maximos con desviacién estdndar del indice Amari.

Algoritmo Configuracién Media DS

FastICA Symm-Pow3 0.13 4.95E-04

Defl-Pow3 0.16 3.00E-02

Minimos Infomax N=1 0.16 2.86E-03
N=-1 0.16 6.56E-04

SOBI p=150 0.16 2.92E-17

Maéximos FastICA Symm-Skew 0.99 3.52E-03
Defl-Skew 1.10 5.84E-02
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Se selecciona el conjunto de Cls de las 10 repeticiones con menor Amari con el
propdsito de ilustrar la calidad de separacién en la Figura 4.4, donde las mezclas que
no pudieron separarse se marcan en verde. En los Cls graficados que corresponden a
los parametros indicados de los algoritmos FastICA e Infomax se encuentra el PEA
separado, mientras que en el caso de SOBI permanece la mezcla de la informacién del
PEA con el ECG. Para referencia de los valores obtenidos de este indice, revisar la

Tabla A.1 en el Apéndice A.

A)  Symm-Pow3 B)  Infomax1
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Figura 4.4: CIs estimados con: A) FastICA Symm-pow3, B) Infomax N=1 y C) SOBI
p=150.
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Los conjuntos de Cls, que corresponden a las configuraciones de pardmetros de
FastICA donde se obtuvo el maximo valor del indice Amari se muestran en la Figura
4.5. Se seleccionaron los conjuntos de las 10 repeticiones con el maximo valor de este
indice. Se marcan las mezclas en todos los Cls en color verde, notandose que en estos

casos el PEA permances mezclado.

Symm-Skew Defl-Skew
T T T

%

. ——
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L L L L L L L
8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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Figura 4.5: Cls con funcién de contraste asimetria y aproximacién: Izquierda. Simétrica.

Derecha. Deflacion.

Los resultados para la identificacién del indice STR se muestran en la Figura 4.6.
El algoritmo FastICA con aproximacién simétrica y funcién potencia cibica permite
estimar el valor medio mas alto del indice SIR con la menor desviacién estdndar a lo
largo de las 10 repeticiones, mientras que el algoritmo Infomax con N=1 también tiene
un valor alto pero con una mayor desviacién estandar. Por tultimo el indice SIR estima-
do para SOBI con p=150, tiene un valor bajo muy similar a las otras configuraciones
utilizadas para este algoritmo. En la Figura 4.6 se marcan en verde los algoritmos que
tienen bajos valores de SIR y Amari, recordando que se busca un Amari bajoy SIR

alto.
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Figura 4.6: Media y desviacién estdndar de las 10 repeticiones del indice SIR para cada
configuracién de parametros de los algoritmos. Los valores minimos se marcan en rojo y los
méximos en azul. En verde se marcan los valores de SIR de los algoritmos que tienen bajo

indice Amari.

En la Tabla 4.2 se muestran los valores medios con desviacién estandar de las
configuraciones de pardmetros que obtuvieron mejor calidad de separacién. El algoritmo
FastICA con simetria y funcién potencia ctibica tiene el mayor parecido con muy poca
variacion, mientras que las configuraciones que obtienen la menor calidad de separacion

también obtienen poca similitud con la senial sintética del PEA.

Tabla 4.2: Valores medios minimos y maximos con desviacién estdndar del indice STR.

Algoritmo Configuracion Media DS

FastICA Symm-Pow3 10705 20.00E00

Méximos Infomax N=1 9949 528.00E00
SOBI p=150 61 7.50E-15

Minimos FastICA Symm-Skew 2 2.27TE-02
Defl-Skew 27 4.65E-01
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En las Figuras 4.3 y 4.6, las configuraciones de pardmetros de los algoritmos
FastICA e Infomax que tienen un valor menor de Amari tienen un valor de STR muy
alto, complementiandose. En el caso del algoritmo SOBI el valor de STR es minimo
comparado con los otros algoritmos, sin embargo el valor seleccionado es el mas alto de
entre los resultados obtenidos para dicho algoritmo, es decir, se identifica el PEA pero

no se separé correctamente.

Por dltimo, la media y desviacién estandar del tiempo de procesamiento de las
10 repeticiones de cada configuracién de pardametros se muestra en la Tabla A.3, donde
FastICA ocupa un tiempo maximo de 2.5 segundos mientras que Infomax aumenta
considerablemente el tiempo de procesamiento (alrededor de 80 a 150 segundos) y para

SOBI mientras mayor es el parametro p mayor es el tiempo de procesamiento.

Tabla 4.3: Tiempo de ejecucién de las 10 repeticiones de las configuraciones de pardametros.

Tiempo (segundos)

Media DS
FastICA aproximacion simétrica
Tanh 1.81 7.62E-01
Pow3 2.12 3.41E-01
Gaus 1.69 3.46E-01
Skew 0.80 1.60E-01
FastICA aprozimacion deflacion
Tanh 1.88 2.50E-01
Pow3 1.73 2.35E-01
Gaus 1.88 7.05E-01
Skew 0.91 0.56E-01
Infomazx extendido
N=1 162.91 2.49E01
N=-1 89.91 2.02E01
SOBI
p=100 2.90 3.63E-01
p=124 12.78 1.41E00
p=150 29.55 3.15E00
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4.2 Casos de Estudio

Los conjuntos de datos construidos constan de un registro basal de 19 canales a
los que se les anadié el PEA sintético en el canal Cz, modificando la SN R al fijar la
amplitud del PEA en los valores mostrados en la Tabla 3.3 y cuya promediacién de
este canal se muestra en la Figura 4.7. Es notoria la deformacién de las ondas N100-
P200 principlamente cuando la SN R es baja, impidiendo establecer la latencia donde

se espera, debido a su punta aplastada.

A)10uv B) 20 uv
25 25

Tempow PR OO0 00T 0 e
©)30 v D) a0 v
25 . . 25

Tiompo(e) Tiompo(e)

Figura 4.7: Promedio de Cz una vez afiadido el PEA sintético con diferentes amplitudes.
A)10pV. B)20pV. C)30pV. D)40uV. La latencia esperada de las ondas donde se marca con

las lineas verticales.

4.2.1 Ntimero de ClIs a estimar

Utilizando los algoritmos con los pardmetros éptimos determinados en la secciéon
4.1, se obtuvieron m Cls donde m=1,...,19, es decir, se realiz6 una reduccién de di-
mensién, que puede hacerse debido a que ICA es una herramienta para resolver el caso
determinado del problema BSS, donde el niimero de fuentes a estimar es igual o menor
al nimero de canales de registro. Los resultados completos del andlisis se muestran en

el Apendice B.
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En la Figura 4.8, en la parte superior se observan los valores méximos de SITR
con los que se identifican los Cls asociados al PEA cuando se estiman de 1 a 19 Cls
con FastICA; de acuerdo a la grafica los mejores resultados ante las diferentes SN R se
obtienen estimando de 17 a 19 Cls. En la parte inferior se muestran los Cls identificados

por dichos valores de STR, los cuales visualmente tienen morfologia muy similar al PEA

. 4.
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Figura 4.8: Superior: Méximo SIR que identifica al PEA cuando se modifica el niimero
de ClIs a estimar y la SN R utilizando FastICA. Inferior: Cls asociados al PEA cuando se
estiman de 17 a 19 CIs con FastICA. La amplitud del PEA: A)=10 pV, B)=20 pV, C)=30
@V, D)=40 uV. En A) se tiene mds ruido antes y después del complejo N100-P200.
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En el caso del algoritmo Infomax, el nimero de Cls a estimar se puede establecer
a partir de los 14 Cls de acuerdo a la Figura 4.9, debido a que antes de este niimero los
valores de STR se encuentran alrededor de 0.01 de acuerdo a la grafica superior. Ademas,
las promediaciones mostradas en la parte inferior de esta figura, muestran que hay
mayor ruido en el CI estimado antes del complejo N100-P200 cuando la SN R/amplitud
del PEA es menor.
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Figura 4.9: Superior: Méximo SIR que identifica al PEA cuando se modifica el niimero
de Cls a estimar y la SN R utilizando Infomax. Inferior: Cls asociados al PEA cuando se
estiman de 14 a 19 CIs con Infomax. La amplitud del PEA: A)=10 pV, B)=20 pV, C)=30
1V, D)=40 pV.
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En la Figura 4.10 se muestran los resultados de SOBI. Los valores de SIR son méas
cercanos a cero antes de que se estimen 14 Cls independientemente de la SN R como
se muestra en la parte superior de la figura. De igual manera, la promediacion de los
CIs asociados por su morfologia al PEA muestran que hay mejor desempeno cuando se

tiene un mayor SN R, aunque se identifica el complejo N100-P200 con una baja SN R.
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Figura 4.10: Superior: Mdximo SIR que identifica al PEA cuando se modifica el nimero
de CIs a estimar y la SNR utilizando SOBI. Inferior: CIs asociados al PEA cuando se
estiman de 14 a 19 CIs con SOBI. La amplitud del PEA: A)=10 'V, B)=20 pV, C)=30 uV,
D)=40 uV.
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El tiempo de procesamiento se muestra en la Tabla 4.4. En todos los algoritmos
se tiene un comportamiento creciente ante un mayor nimero de Cls estimado. Sin
embargo, FastICA presenta problemas de convergencia cuando se estiman 18 Cls lo
que se ve reflejado en el tiempo utilizado. Infomax por otra parte, requiere tan sélo 1
segundo para estimar un CI pero cuando se estiman mayor nimero de Cls se necesitan
més de 150 segundos. Finalmente, SOBI es el algoritmo cuya variacién en el tiempo de
procesamiento es menor, manteniendose entre 6 y 8 segundos, sin importar el nimero

de CIs estimados.

Tabla 4.4: Tiempo de procesamiento en las pruebas de reduccién de nimero de Cls estimados

TIEMPO DE PROCESAMIENTO (segundos)

FastICA INFOMAX SOBI
Amplitud de

- PEAGV) | 19 20 30 40 | 10 20 30 40 | 10 20 30 40

estimados
1 0.56 053 0.80 059 | 1.02 153 259 1.83 |6.05 636 594 6.55
2 0.50 0.63 0.88 047 | 1359 2111 1723 2083 |6.44 6.13 6.27 6.58
3 0.63 0.69 122 059 | 2586 27.42 2473 2098 |5.78 631 598 7.45
4 081 070 0.67 081 | 2525 27.27 2534 29.16 | 6.05 648 6.13 6.89
5 109 098 106 1.64 | 3094 3298 3447 30.77 | 641 6.55 6.47 6.78
6 144 244 109 133 | 4641 48.64 4123 46.36 | 6.52 6.70 573 6.83
7 378 183 191 130 | 5123 5392 4884 5094 | 6.59 659 6.55 6.34
8 245 181 408 177 | 56.66 57.23 5119 5452 |6.88 6.77 6.36 6.7
9 278 325 258 436 | 6039 60.52 5620 59.98 |6.84 6.63 6.19 6.75
10 238 280 400 4.67 | 6128 6330 57.16 59.88 |6.95 6.77 6.50 6.77
11 839 283 453 3.28 | 65.06 67.50 62.28 64.67 |7.03 7.13 6.16 6.67
12 314 358 1038 7.8 | 6627 66.00 6128 6631 |6.48 6.80 5.88 7.19
13 253 306 331 7.19 | 6044 7444 67.94 7373 |6.61 6.98 573 7.00
14 511 430 834 480 | 7020 73.02 69.30 7456 |6.30 6.91 6.67 6.63
15 594 409 397 384 | 7477 8159 7475 77.34 |6.11 7.00 7.05 8.30
16 378 631 336 470 | 130.98 155.00 126.95 126.56 | 7.42 8.02 6.48 6.9
17 445 539 870 4.08 | 14555 146.13 143.10 144.64 | 7.61 7.50 7.16 7.30
18 38.84 39.80 403.06 15.08 | 15444 152.16 150.16 155.00 | 7.63 7.59 6.86 7.13
19 830 692 644 541 | 16691 160.25 167.52 163.22 | 7.53 7.20 7.11 7.66
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4.2.2 Ntimero de electrodos

En la parte superior de la Figura 4.11, se muestran los valores de SIR que per-
miten asociar un CI con el PEA de los resultados obtenidos con FastICA, Infomax y
SOBI cuando se dividen los electrodos en los grupos mencionados en la Tabla 3.4 de
la seccién 3.2. Como lo muestran las escalas a la derecha de cada grafica el minimo
valor de SIR se representa en azul oscuro mientras el maximo se representa en rojo
oscuro, pasando por el verde, el amarillo y el naranja para los valores intermedios. En
la parte inferior, se grafican los Cls promediados que tienen el menor y mayor valor del
indice STR obtenidos con cada algoritmo sobre los cuatro conjuntos con PEA sintético

de distinta amplitud.
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Figura 4.11: Superior: Graficas de SIR para cada algoritmo. Inferior: CI promediado
asociado al PEA de acuerdo a STR: A) minimo y B) méximo. Se indica el ndmero de

electrodos agrupados con el que se obtiene ese PEA y la amplitud del PEA sintético.
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Puede verse que los algoritmos que obtienen ClIs con mayor similitud son Infomax
y SOBI cuando se tienen un PEA sintético anadido de 40 pV. Ademas, la apariencia
de barras verticales para Infomax indica poca variacién del indice SIR cuando los
grupos de electrodos son de diferente tamafno. Por su parte, FastICA con mayor SNR
y amplitud de PEA sintético obtiene el mejor CI con el grupo formado por 5 electrodos,

y el menos similar cuando el ntimero de electrodos es mayor.

Los resultados completos se muestran en el seccién B.2 del Apéndice B. La prin-
cipal observacién que puede hacerse, es que a mayor amplitud del PEA se obtienen Cls

con mayor valor de STR.

4.2.3 Numero de CIs vs nimero de electrodos

En la parte superior de la Figura 4.12 se grafican los valores de SIR que se
obtienen para todos los algoritmos cuando se realiza la reduccién de Cls, es decir,
cuando se estiman m Cls con m=1,...,19. Los valores méaximo de SIR pueden verse en
la esquina superior derecha cuando se estiman 17 Cls con la mayor amplitud del PEA
(40 pV). Estimar sélo 5 CIs muestra en las tres graficas que el valor de STR es muy
bajo. Para observar el CI identificado como el asociado al PEA cuando se estiman m

ClIs, revisar las Figuras B.1 a B.12.

Las gréaficas de la parte inferior corresponden a los valores de SIR cuando se
disminuye el numero de electrodos agrupados en razén de su cercania al electrodo
Cz(Tabla 3.4). En las matrices se aprecian bandas verticales del mismo o similar color,
es decir, se obtiene un CI de mejor calidad a mayor SN R sin mucha variacién al

aumentar el nimero de electrodos agrupados.
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Figura 4.12: Valores de SIR que identifican al CI asociado al PEA para cada uno de los
algoritmos en las pruebas. (Superior) Estimacién de m Cls con m=17,15,13,9,5. (Inferior)

Agrupamiento de electrodos en los grupos A,B,C,D,E de la Tabla 3.4

Realizando la comparacién de los resultados del agrupamiento de electrodos con
los resultados obtenidos cuando se modifica el niimero de Cls a estimar se obtienen las
graficas de la Figuras 4.13 a 4.16. Para los diferentes conjuntos de datos, el indice STR
disminuye al disminuir el nimero de Cls estimados, mientras que la divisiéon en grupos

con diferente nimero de electrodos no tiene ese efecto en la magnitud del indice STR.

59



Capitulo 4. RESULTADOS
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Figura 4.13: Comparacién por algoritmo de los valores de SIR que se obtienen en los casos
de estudio con el mismo numero de electrodos y Cls para el conjunto de datos en el que

amplitud del PEA = 10 uV
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En general, Infomax es el algoritmo con menor variacion en el valor de STR sin

importar el nimero de electrodos que se utilicen ni la SN R del conjunto de datos.
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Figura 4.14: Comparacién por algoritmo de los valores de SIR que se obtienen en los casos

de estudio con el mismo nimero de electrodos y CIs para el conjunto de datos en el que

amplitud del PEA = 20 pV.
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Figura 4.15: Comparacién por algoritmo de los valores de SIR que se obtienen en los casos
de estudio con el mismo numero de electrodos y Cls para el conjunto de datos en el que

amplitud del PEA = 30 pV.
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Figura 4.16: Comparacién por algoritmo de los valores de SIR que se obtienen en los casos
de estudio con el mismo numero de electrodos y Cls para el conjunto de datos en el que

amplitud del PEA = 40 uV
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La comparacién del tiempo de procesamiento de ambas pruebas se muestra en la
Tabla 4.5. FastICA no muestra cambios grandes de tiempo de procesamiento, solamen-
te tiene problemas de tiempo de convergencia cuando se utilizan 15 y 13 electrodos.
Utilizar Infomax cuando se reduce el nimero de electrodos aumenta el tiempo de pro-
cesamiento, lo cual se puede ver al comparar los tiempos de estimar 5 Cls y utilizar
5 electrodos. Y por el contrario, SOBI disminuye el tiempo cuando se utilizan menos

electrodos.

Tabla 4.5: Tiempo de procesamiento en las pruebas de reduccién de nimero de Cls estimados

Comparacién de tiempo de procesamiento de las pruebas.

FastICA
Amplitud Amplitud
de PEA (1V) ) de PEA (V)
No.de 10 20 30 40 No. de 10 20 30 40
Cls electrodos
17 4.45 5.39 8.70 4.08 17 5.94 6.84 4.92 6.89
15 5.94 4.09 3.97 3.84 15 8.73 2.83 7.08 20.28
13 2.53 3.06 3.31 7.19 13 5.01 3.95 8.64 292.98
9 2.78 3.25 2.58 4.36 9 2.83 2.34 4.05 3.53
5 1.09 0.98 1.06 1.54 5 1.55 2.14 1.03 2.05
Infomax
Amplitud Amplitud
de PEA (V) de PEA (1V)
No.de 10 20 30 40| No. de 10 20 30 40
Cls electrodos
17 145.55 146.13 143.19 144.64 17 140.47 138.83 155.83 155.20
15 74.77 8159 7475 T77.34 15 102.67 113.95 127.03 103.66
13 69.44 7444 6794 73.73 13 70.86 69.98 69.83 71.69
9 60.39 60.52 56.20 59.98 9 57.56  60.01 59.56 58.23
5 30.94 3298 3447  30.77 5 67.76 101.14 93.22  74.67
SOBI
Amplitud Amplitud
ePEAGVI) 0 0 a0 40 dePEAGVIL 0 0 30 a0
No.de No. de
Cls electrodos
17 7.61 7.59 7.16 7.30 17 5.03 4.86 4.97 4.89
15 6.11 7.00 7.05 8.30 15 4.47 4.28 4.81 4.36
13 6.61 6.98 5.73 7.00 13 3.95 3.64 3.59 3.64
9 6.84 6.63 6.19 6.75 9 1.48 1.17 1.36 1.23
5 6.41 6.55 6.47 6.78 5 0.94 0.89 0.84 0.83
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DISCUSION

El uso de los algoritmos ICA en la actualidad abarca una amplia variedad de
estudios en el campo neuroldgico entre los que se encuentran la eliminacion de informa-
cién correspondiente a los artefactos, asi como a la identificacién de ciertos Potenciales
Evocados de diversos tipos. Se han desarrollado diversos métodos para la identifica-
cién de los Cls asociados a alguna senal en [40,41] que incluyen el uso de técnicas de
teoria de la informacion para procesar datos reales. El ajuste de la configuracion de los
algoritmos ICA ha tomado importancia con el fin de obtener la mejor estimacion de
los PEAs como se ve en [14,15], donde se proponen ciertos pardmetros para identificar

PEAs enfocados en registros de ninos con IC.

En este trabajo, con el fin de determinar los parametros de tres de los algoritmos
de ICA mas populares, se construyé un conjunto de datos sintéticos que buscan simular
los registros de EEG y las caracteristicas de distintos artefactos presentes. De este
modo se permite la manipulaciéon de todos los elementos involucrados en el paradigma
del problema de la separacién ciega de fuentes y el conocimiento de los resultados que
se esperan obtener. Ademds de que se permite el uso de indices de senales sintéticas
que necesitan del conocimiento de las matrices con las que se mezclan las senales y la

morfologia exacta de la sefial que se esta buscando.

El primer objetivo que es la seleccién de los parametros 6ptimos de los algoritmos
probados, se logra a partir del analisis de los valores de media y desviacién estandar del
indice Amari mostrados en la Figura 4.3. El valor medio mas cercano a cero indica una
mejor separacién de las senales sintéticas. Ademds, es posible determinar la robustez

de cada configuracién de parametros gracias a la desviacién estandar, debido a que la
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minima variacién del indice indica que la calidad de separacion de los Cls estimados es
muy similar cada vez que se aplica el algoritmo con dicha configuracion. Es importante
mencionar que este indice se enfoca en la calidad de separacion de todas las senales
en general; es decir, se puede obtener un indice cercano a cero aunque la calidad de la

senal de interes no sea la 6ptima.

Por esta razon, la seleccion de los parametros éptimos de los algoritmos se com-
plementa con el indice SIR cuyos resultados se muestran en la Figura 4.6. Este indice
permite la identificacién del CI asociado al PEA gracias a que se conoce su morfologia
al ser una senal sintética. Ademds se considera el tiempo de procesamiento como otro
factor para complementar la seleccion del algoritmo con sus parametros éptimos, puesto
que dependiendo de la aplicacién para la que se requieran los PEAs puede necesitarse

de mayor velocidad. Estos resultados se muestran en la Tabla A.3.

Para el algoritmo FastICA, la configuracién simetria-potencia ctbica tiene Amari
igual a 0.13 y la configuracion deflacién-potencia ctibica un valor de 0.16, donde el va-
lor del indice SIR funciona para descartar la configuracion deflacion-potencia cubica
debido a que su valor medio es de 1,619 con desviacién estandar igual a 496. La gran
variacién de los resultados de FastICA son debido a la inestabilidad del algoritmo al se-
leccionar una funcion de contraste no adecuada. En cuanto al tiempo de procesamiento,
tiene una media de 2.12 segundos para la configuracion simetria-potencia cibica con

una desviacién estandar igual a 3.41E-01.

Para el algoritmo Infomax el parametro elegido es N igual a 1 con el que se obtiene
un valor de Amari 0.16 con un STR de 9949 mayor al STR de N=-1 que es 9886, ademas
de tener una menor desviacion estandar de 528 menor a 876. Los Cls estimados con
ambos pardmetros son muy parecidos y tienen buena simiitud con el PEA sintético.
El tiempo de procesamiento de este algoritmo con el pardmetro seleccionado tiene un

valor medio de 169.91 segundos con una desviacion estandar de 2.49E01 segundos.
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Mientras que para el algoritmo SOBI se tiene un valor medio de Amari de 0.16
con 150 matrices a diagonalizar, el valor del indice STR es muy pequeno comparado
con los valores obtenidos con Infomax y FastICA. Sin embargo es el mas grande dentro
de los parametros probados para este algoritmo. En la morfologia de los Cls elegidos
que se muestra en la Figura 4.4 se puede observar que se mantiene la mezcla con el
ECG . Esto puede deberse a que ambas senales tienen una frecuencia similar, dado que
este algoritmo utiliza las caracteristicas temporales para realizar la separacion, puede
llevar a que se considere como una séla senal. El aumento del pardmetro p, significa
el aumento del tiempo de procesamiento sin aumentar la calidad de separacion, con
un pequeno aumento de la calidad de separaciéon (Amari de 0.17 a 0.16) y una mejor

recuperacién del CI (SIR de 44 a 61).

El siguiente objetivo del trabajo es la exploracién del efecto de disminuir el niime-
ro de CIs a estimar y el nimero de electrodos utilizados en el registro lo que permite
mejorar el uso que se hace del algoritmo. Una vez seleccionados los parametros 6ptimos
de los algoritmos, se realiza la aplicacién en cuatro conjuntos de datos con diferente
SN R del PEA sintético en el canal Cz, la cual se obtiene al modificar su amplitud de
10 a 40 pV. El uso de la senal sintética de PEA sobre los canales de registro adquiridos

permite su manipulacion, asi como la anticipacién de lo que se espera en los resultados.

De este modo es posible hacer la consideracién de que debe haber un sélo CI
asociado al PEA, aunque en los resultados obtenidos se tiene méas de un CI que visual-
mente presenta la morfologia y las latencias del complejo N100-P200 del PEA. Por ello,
valiéndose del indice STR se selecciona un solo CI, bajo el mismo principio de que el
mayor valor de STR lo indica como el més similar a la senal patrén conocida. Un hecho
que es importante establecer, es que siempre se puede obtener un valor méaximo de STR
sobre un conjunto de Cls, aunque ninguno de ellos tenga similitud en la morfologia de
la senal patron que se estd buscando; es por ello que se realiza la inspeccién visual de

la morfologia y las latencias de dicho CI seleccionado.
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Particularmente en los resultados obtenidos cuando se disminuye el nimero de
Cls a estimar, se puede verificar el hecho de que se llega a un punto en el que el CI
identificado no presenta la morfologia ni las latencias del complejo N100-P200 del PEA,
como se muestra en en Apéndice B.1. Sin embargo, también es posible determinar un
rango en el que el CI obtenido presenta una buena aproximacién a las latencias del PEA
sintético, rango que es posible determinar por cada uno de los algoritmos (Figuras 4.8 a
4.10). Para este caso donde se tienen 19 electrodos de registro, con FastICA el ntimero
de CIs que se recomienda estimar es de 16 a 19 para cualquier SN R, mientras que para
Infomax y SOBI se recomienda estimar de 14 a 19 Cls. Nuevamente el algoritmo que
tiene menor tiempo de procesamiento es SOBI, mientras que Infomax es el mas lento
y FastICA no es constante, lo que refleja que puede tardar mas tiempo en converger

(4.4).

Recordando que existe la premisa de que se puede reducir el niimero de electro-
dos sobre la zona del origen del potencial cuando se conoce su origen fisioldgico, los
resultados en el Apéndice B.2, muestran que la reducciéon del conjunto de electrodos
es posible cuando se utilizan los algoritmos ICA. Esto gracias a que los Cls estimados
presentan las ondas N100-P200 del PEA sintético con variaciones en la cantidad de

ruido que se presenta antes y después de este complejo.

La disminucién del nimero de electrodos a cinco, incluyendo Cz y los cuatro elec-
trodos mas cercanos (C3, C4, Fz, Pz), permite la extraccién del PEA, con la restriccién
de que a menor SN R la calidad del CI es menor sin sacrificar la presencia del complejo
N100-P200. En la parte inferior de la Figura 4.11 se muestra que los Cls obtenidos de
cualquiera de los grupos de electrodos tienen buena similitud con la senal patrén sin

importar la SN R del conjunto de datos.

En la comparacién realizada de los resultados de ambas pruebas, con m electrodos
en ambos casos (m=17, 15, 13, 9, 5), es evidente que la colocacién de menor nimero de
electrodos resulta mas eficaz que la disminucion de los Cls a estimar. La diferencia del

comportamiento del indice STR para estos dos casos se puede ver en las Figuras 4.13 a
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4.16, donde la disminucion de electrodos presenta poca variacién de STR, mientras que
la disminucién del nimero de Cls tiene una tendencia decreciente, es decir, a menor

numero de CIs estimados la calidad del CI asociado al PEA es menor.

Igualmente en esta comparacion, es apreciable el efecto proporcional de la SNR
que puede establecerse desde el uso de la promediacion coherente.El comportamiento
del indice STR que identifica al PEA se ve afectado por la SN R de forma directa. Esto
puede observarse en todas las gréaficas de barras del Apéndice B donde el valor de STR

que identifica al PEA aumenta conforme aumenta la SN R.

Una fortaleza de ICA que se ha podido demostrar en este trabajo se encuentra
en el rasgo de similitud de los Cls de senales sintéticas. A mayor SN R la similitud con
el PEA y la disminucién del ruido es mayor; si bien, a menores valores de SNR ICA
tiene la posibilidad de recuperar el PEA cuando la técnica tradicional de promediacién

coherente se ve afectada en ocasiones al punto de evitar la obtencién del PEA.

Aunque los parametros propuestos en este trabajo para FastICA funcionan ade-
cuadamente en senales sintéticas y en el conjunto de datos construido, es de importancia
recordar que se busca la robustez al estimar las senales sin importar en conjunto de
datos analizado. Por ello, es importante recordar que esta familia de algoritmos suele
verse afectada por los datos atipicos (outliers) cuando se utiliza el criterio de kurtosis
para la separacion y pese a que el uso de la negentropia supone la mejora del desempeno

de este algoritmo, sigue teniendo problemas de robustez.

Por 1ltimo, para no descartar este algoritmo completamente y aprovechar su
rapidez, pueden probarse las versiones mas robustas de FastICA como las mencionadas
en [43,44] donde se utilizan diferentes funciones de contraste y que ofrecen mayor
estabilidad para las senales con distribuciones no-gaussianas y para remover los datos
atipicos que afectan la estimacién. Ademaés, se pueden probar otros algoritmos como
Robust ICA (RICA) [42], que utiliza estimadores mds robustos que no se basan en

kurtosis ni negentropia que se desempenan mejor ante la presencia de estos outliers.
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Ademds, la exploracion en conjuntos de datos con caracteristicas mas parecidas al
caso real, asi como en sefiales reales es necesaria para proveer Cls cuyas caracteristicas
o rasgos estadisticos faciliten el uso de esta informacién en herramientas de teoria de
la informacién que permitan el semiautomatizacion o la automatizacion de los Cls que
mejor describan la respuesta auditiva de cada individuo; y asi poder analizar si en estos
procesos es necesario el uso de més de un CI asociado al PEA o si con s6lo uno se tiene

la suficiente informacion.
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CONCLUSIONES

De acuerdo a las pruebas desarrolladas en este trabajo, se tienen los siguientes

hallazgos importantes:

e Se selecciona a FastICA como el algoritmo que realiza la mejor calidad de separacion
con la combinacion de pardmetros, aproximacion simétrica y funcion potencia cibica.
Los medios que se utilizan para determinar las combinaciones 6ptimas de pardmetros
para extraer los PEAs son la evaluacion de la calidad de separacién de los Cls y la
similitud de morfologia de éstos con la sefial original. El algoritmo mencionado como el
optimo, se selecciond por su valor de Amari=0.13 que indicé la mejor calidad de sepa-
racién. Ademads, tiene una alta similitud con la morfologia del PEA sintético generado,
lo cual se refleja en el valor alto del indice SIR. Finalmente, cuenta con un tiempo

medio de procesamiento bajo de 2.1 segundos.

e Se recomienda estimar 17 a 19 Cls para cualquier SN R, para no caer en el uso in-
discriminado de la opcion disponible en estos algoritmos. En el acercamiento al caso
real, se formula el planteamiento maés sencillo donde no hay redundancia de la informa-
cion en los distintos electrodos de registro. La construccién de los conjuntos de datos a
partir de seniales de un registro de EEG y un PEA sintético permiten la modificacién
de la SNR del PEA. Asi, se explora otro factor que puede significar un elemento de
error al implementar los algoritmos ICA, el cual consiste en intentar reducir el tiempo
de procesamiento al disminuir el niimero de Cls que se estiman cuando ya se tiene un

determinado numero de canales de registro.
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o Se puede obtener un estimado de PEA con un grupo de 5 electrodos cercanos al canal
Cz, incluyendo éste que es donde se conoce se registra el PEA con mayor amplitud.
No solo se puede optimizar la seleccion de pardmetros posterior al registro del EEG.
Durante la etapa de adquisicién de los registros de PEA, el tiempo de colocacién de
los electrodos es extenso. Dado que los PEAs de interés son de latencia larga y per-
miten observar la maduracién del sistema auditivo, los registros para obtenerlos son
comunmente realizados en ninos, lo cual puede resultar complicado y requerir mucho
tiempo por lo que la reduccién del ntimero de electrodos colocados es deseable. Por lo
tanto, se puede colocar un grupo mas pequeno, cuidando que los electrodos utilizados
incluyan el electrodo que registra el PEA con la mejor SN R. Asi mismo, es posible decir
que el formar grupos con menos electrodos no representé un gran cambio en calidad
reflejada en la homogeneidad de los valores del indice STR. Si bien se aprecia que la
SN R del conjunto de datos afecta directamente el valor del indice STR, ésto reafirma la
necesidad de obtener un registro del PEA con la mayor amplitud posible; sin embargo,
también se muestra que los algoritmos ICA son una herramienta que puede obtener

resultados aceptables aunque no se cumpla esta condicién en el registro.

e Lo que se puede ganar en tiempo de procesamiento se puede perder en calidad. El
tiempo de procesamiento utilizado en estas pruebas, permite observar el compromiso
que existe entre éste y la calidad del CI recuperado. Aunque Infomax obtiene un CI
méas similar al original, requiere de mas de 150 segundos para obtenerlo y cuando se
logra disminuir el tiempo, es debido a que se estiman menos Cls; con lo que como se ha
mencionado, disminuye la similitud del CI asociado al PEA. Por otro lado, el algoritmo
SOBI ofrece un resultado en calidad similar pero en menos de 8 segundos, similar al
tiempo que requiere FastICA con la reserva de que se conoce la falta de robustez de
FastICA en ciertas condiciones como lo son los datos atipicos (outliers). Por lo que
este compromiso de calidad de separacion y tiempo de procesamiento se puede asumir

dependiendo del tipo de aplicacion que se la vaya a dar a la informacién.
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A continuacién se listan las propuestas para continuar con este trabajo:

e Modificar la frecuencia de la senal de ECG para determinar si en registros donde no
coincida en tiempo con el PEA, es factible utilizar el algoritmo SOBI. Pese a que el
algoritmo seleccionado como éptimo en las senales sintéticas fue FastICA, el algoritmo
SOBI presenta una mayor estabilidad en la rapidez para los conjuntos de datos con
registros de EEG real, asi como una buena calidad en la similitud de los Cls estimados
y un bajo tiempo de procesamiento. Aun asi, se considera que el problema presentado
por SOBI al separar seniales sintéticas (en especial el PEA del ECG) se puede atribuir
a la misma frecuencia de las senales y a que ambas presentan los complejos o picos
que las caracterizan en intervalos similares de tiempo. Por ello, se recomienda para la
mejor comprensiéon de SOBI, el probar la modificacion de la frecuencia de estas sefiales
para observar su comportamiento, aunque en la realidad la frecuencia cardiaca no es

constante y dificilmente estaria sincronizada con una senal como el PEA.

e Generar un conjunto de datos con caracteristicas més parecidas al caso real. Se sugiere
la contruccién colocando el PEA sintético en todos los canales de un registro de EEG,
con maxima SN R en el electrodo Cz, la cual debe disminuir conforme aumente la dis-
tancia a este electrodo. Ademas de la aplicacién de los algoritmos con los pardmetros
optimos propuestos sobre este conjunto de datos, utilizando como guia el nimero de
CIs a estimar, asi como el realizar pruebas disminuyendo el niimero de electrodos co-
locados para determinar la influencia de la redundancia de informacién al encontrarse

registrado el PEA en més de un electrodo.

e Aplicar los algoritmos con sus parametros éptimos en registros reales. Lo que implica
la busqueda de indices que permitan la identificacion del CI asociado al PEA o a
la utilizacién de técnicas de reconocimiento de patrones y teoria de clustering para
obtener un proceso automatizado que permita la seleccién de los Cls asociados al PEA

a partir de las caracteristicas estadisticas de estos.
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e Explorar versiones mas robustaz del algoritmo FastICA. Esto debido a que se considera
que este algoritmo posee una velocidad de procesamiento rapida y una calidad de la

senal fuente estimada alta.
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APENDICE A.

Proceso para la seleccion de los parametros

optimos de los algoritmos para estimar el PEA.

En este apéndice se presentan los resultados del proceso completo llevado aca-
bo para la seleccion del algoritmo con sus parametros éptimos para la obtencion del
PEA. La determinacién del algoritmo con sus pardmetros éptimos para la adecuada
separacion de las seniales de EEG y en particular del PEA se obtiene al evaluar cada
conjunto de siete Cls obtenido en cada repeticiéon que se hace de las configuraciones de

parametros presentadas en la Tabla 3.2.

A continuacién se presentan las graficas de barras de las 10 repeticiones de cada
uno de las configuraciones de pardmetros que se resumen en la Figura 4.3 con los valores
de media y desviacién estandar de esta muestra. Ademds se presentan las graficas de
cada conjunto de Cls de las repeticiones con el menor valor de Amari, en los que se
marcan las mezclas que no se pudieron separar. En cada pie de figura se muestran los
valores de Amari de los Cls graficados. Los valores de éste indice para cada repeticién
se localizan al final de este apéndice en la Tabla A.1, asi como los valores del indice
SIR que identifican al PEA en la Tabla A.2) y cuyos valores se resumen en la Figura

4.6.
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Apéndice A. Proceso para la seleccion de los parametros optimos de los
algoritmos para estimar el PEA.

Los valores de Amari calculados sobre los conjuntos de Cls por el algoritmo
FastICA con aproximacion simétrica se muestran en Figura A.1. En esta gréafica de
barras se muestran en el eje de las abscisas el niimero de repeticién y en las ordenadas
el valor del indice Amari calculado. La barra en color cyan correspondiente a la funcién
potencia cibica, mantiene el minimo valor en las 10 repeticiones y en la tabla se puede
ver que ademds posee una minima desviacién estandar, mientras que los pardmetros
con los que el algoritmo tiene menor capacidad para separar estas senales es la funcién

asimetria.
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Figura A.1: Gréfica de barras de valores de Amari para FastICA con aproximacién simétri-

ca. Media y desviacién estandar de las 10 repeticiones en la esquina inferior derecha.
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algoritmos para estimar el PEA.

En la Figura A.2 se grafican los conjuntos de Cls cuyo valor de Amari es el
minimo de las 10 repeticiones en la grafica anterior. La funcién de acuerdo al valor de
Amari que permite la separacién adecuada de seniales es la potencia cibica, mientras
que la asimetria realiza una deficiente separacién sobre todo en las senales periddicas que
tienen frecuencias similares. La senal rampa que representa el electrodo mal colocado

no se puede separar.
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Figura A.2: CIs con minimo Amari utilizando FastICA con aproximacién simétrica.
A)Tangente hiperbdlica (0.1873); B)Potencia Cubica (0.1264); C)Gaussiana (0.2122) y
D) Asimetria (0.9896)
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algoritmos para estimar el PEA.

En el caso donde se ajusta la aproximacion como deflaciéon también la funcién de
potencia cubica cumple con el indice més bajo de Amari de las cuatro configuraciones de
pardmetros mostrados en la Figura A.3, sin embargo, es mayor al caso con aproximacién
simétrica. Otra diferencia en este caso, radica en que los valores de Amari obtenidos
tienen una mayor variacion, caracteristica que se generaliza para el uso de aproximacién

deflacién con cualquier funcién.
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Figura A.3: Gréfica de barras de valores de Amari para FastICA con aproximacion deflacién.

Media y desviacién estandar de las 10 repeticiones en la esquina inferior derecha.
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algoritmos para estimar el PEA.

En la Figura A.4, FastICA con aproximacién deflacién presenta problemas en la
separacion de senales gaussianas de senales como la rampa del electrodo mal colocado
y de la senal proveniente del misculo. En el PEA sélo presenta mala separacién cuando

se selecciona la funcién de asimetria.

A) Defl - Tanh B) Defl - Pow3
20 T T . T T T T T 20 B : . T T
; ) J
50 ‘ m T T ‘ 50 ‘ : T T T ‘
0 0
o LA A R "w—— ]
5
l \
[

T T Y O Y TS MY MY Y MY MY )
R O P PO P O PO W _ Ju%‘u, “u‘ "u‘Ju, nv, nu ﬂv

u%\a/bmmwwwww PN g s MM{

g

ég
b
5
H

10 ; - ; : T T 1 : - . T
0 %dewwwmﬁ 0_5% Comae—— {
10 . . . . . . . L L . . n f
UWWWWWMWMMM 0
5 . L X . . | . . | 5 ) ) i
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Time (s) Time (s)
" C) Defl - Gaus - D) Defl - Skew
o | OWMWWMW
! . RS
so‘ : : r r | °"| T r T r
0 0
| s 2
0

— e e
ey

0 A 0
-10 : . 5 L . L

5 5 T T T T T T T T T
W e e
5 5 : ‘ : : ‘ ‘ : ‘ ‘

5 2

0 0

-5 2

Time (s) Time (s)

Figura A.4: CIs con minimo Amari utilizando FastICA con aproximacién deflacién.
A)Tangente hiperbdlica (0.1436); B)Potencia Cubica (0.1230); C)Gaussiana (0.1610) y
D)Asimetria (1.1142)
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algoritmos para estimar el PEA.

La seleccion de una fuente subgaussiana con el algoritmo Infomax extendido es
la méas 6ptima para la mejor calidad de separacién de este conjunto de senales. Sin
embargo, el indice Amari para cualquier caso es menor de 0.2 y con minima varianza

que se muestra en la Figura A.5. Teniendo en general una buena calidad de separacién.
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Figura A.5: Grafica de barras de los valores del indice Amari para los casos del algoritmo
Infomax extendido, son valores cercanos a cero y con poca varianza mostrados en la parte

inferior de la figura.
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algoritmos para estimar el PEA.

En el conjunto de Cls que corresponde al minimo valor del indice Amari en la Fi-
gura A.6, se muestran dificultades para separar el EMG y las sefiales con distribuciones
gaussianas. Pero con senales periédicas como el ECG y el PEA, que tienen distribucién
supergaussiana no se tiene mezcla y se pueden recuperar. Sin embargo, no es posible
separar la rampa del ECG y el parpadeo, casos que se muestran encerradas en el circulo

en la figura mencionada.
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Figura A.6: CIs con minimo Amari utilizando Infomax extendido. A) N=1 (0.1584); B)
N=-1 (0.1640)
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Apéndice A. Proceso para la seleccion de los parametros optimos de los
algoritmos para estimar el PEA.

Para el algoritmo SOBI, el valor de Amari de las 10 repeticiones con la modifi-
cacién del nimero de matrices de correlacién, se tiene en la Figura A.7. El uso de 150
matrices mejora la calidad de separacion ademads de reducir la desviacion estandar. En

los otros dos casos, los valores de Amari son muy similares y la desviacién estdndar es

del orden de 2.92E-17.
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Figura A.7: Gréfica de barras de los valores del indice Amari para los casos del algoritmo
Infomax extendido, son valores cercanos a cero y con poca varianza mostrados en la parte

inferior de la figura.
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Apéndice A. Proceso para la seleccion de los parametros optimos de los
algoritmos para estimar el PEA.

En la Figura A.8, cinco de las siete senales se separan adecuadamente, excepto
el ECG y el PEA que tienen casi la misma frecuencia se ven mezclados. Con este
algoritmo se logra una mejor separacion de sefiales como el EMG y el electrodo mal
colocado asi como el ruido y la actividad eléctrica cerebral. Como la desviacién es tan

pequena no se muestran los Cls con méximo o minimo valor de Amari.

A) Matrices = 100 B) Matrices = 124
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Figura A.8: CIs con minimo Amari utilizando SOBI. A)100 Matrices (0.1729); B)124
Matrices (0.1736) y C)150 Matrices (0.1572)
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APENDICE B.

Resultados extendidos de casos de estudio

En este Apéndice se muestran los resultados de los procedimientos detallados en
la Figura 3.4 de la Metodologia. En la seccién B.1 se detalla el procedimiento realizado
para la determinacion del niimero de Cls éptimo para estimar el PEA con los algoritmos
FastICA, Infomax y SOBI cuando se tiene alta y baja SN R. El segundo procedimiento
se enfoca en determinar si es adecuado reducir el nimero de canales del registro debido
a que se conoce la senal buscada y su localizacién, es decir, si la reduccién de la zona

de registro no afecta la obtencién del CI asociado al PEA, ante diferentes SN Rs.

Para modificar la relaciéon senal a ruido se construyeron cuatro conjuntos de
datos utilizando el procedimiento mostrada en la Figura 3.5 modificando la amplitud
del PEA sintético de acuerdo a los valores mostrados en la Tabla 3.3. Para lograr
observar lo que se obtendria con el método mas usado que es la promediacion coherente
y también ver el deterioro de la senal por la baja SNR se grafican los resultados
de la promediacién coherente para cada conjunto de datos en la Figura 4.7 que se
encuentra en la secciéon de Resultados. Posteriormente a cada conjunto se le aplicé ICA
utilizando los algoritmos propuestos con los pardmetros éptimos seleccionados: FastICA
con aproximacién simétrica y funcién potencia cibica, Infomax extendido con N=1, es
decir, estimando una fuente subgaussiana y SOBI con p=150, es decir 150 matrices a

diagonalizar.
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Apéndice B. Resultados extendidos de casos de estudio

B.1 Ntmero de Cls

La reduccion de dimensiones que realizan los algoritmos de ICA permiten eli-
minar redundancia de la informacién al encontrar la correlacién existente, por ello se
puede pedir que se estime un ntimero menor de fuentes al niimero existente se mezclas,
observaciones o canales de registro. En este procedimiento se modifica el nimero m de

CIs que se estiman a partir de 19 canales donde m=1,...,19.

Posteriormente se calcul6 el indice SIR para identificar un tnico componente
como el asociado al PEA, a partir de su valor méximo. Como se sabe, la SN R mas baja
dificulta la obtencién del PEA con métodos tradicionales, sin embargo los algoritmos de
ICA utilizan distintos métodos para estimar la independencia de las seniales y realizar
la separacién, con lo que se puede estimar un CI con la topografia del PEA cuando
se reduce el numero de senales a estimar o se hace la suposicién de que el nimero de

senales fuente es menor al nimero de mezclas que se registran.

Para cada algoritmo se evalian los resultados aplicados a cada conjunto de datos
con diferente SN R. En las Figuras B.1 a la B.12, se grafican en la parte superior los va-
lores de STR maximo que identifican a los ClIs cuando se estiman m fuentes. En la parte
inferior se grafican los Cls promediados que estan asociados al PEA cuando se estiman
m Cls, iniciando en la parte superior izquierda con un CI estimado y aumentando hacia

la derecha.

Los valores estimados de SIR para todas las pruebas se muestran en la Tabla

B.1.
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Apéndice B. Resultados extendidos de casos de estudio

En la Figura B.1 los resultados de FastICA sobre el conjunto con amplitud de
PEA igual a 10 'V, muestran que con 1 a 8 Cls estimados se tiene bajo valor de STR,

aumentando de 9 a 15 y teniendo el maximo cuando se estiman de 16 al 19 Cls.
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Figura B.1: Resultados de FastICA en conjunto de datos con amplitud de PEA = 10 uV.
Superior: Gréfica de méximos valores de SIR que identifican a los Cls asociados al PEA
cuando se estiman de 1 a 19 CIs. Inferior: De izquierda a derecha, los Cls asociados al PEA

cuando se estima de 1 a 19 Cls
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Apéndice B. Resultados extendidos de casos de estudio

En la Figura B.2 siguiendo con los resultados de FastICA cuando se aplica al
conjunto con amplitud de PEA igual a 20 x4V, el valor de STR cuando se estiman de
1 a 10 CIs es irregular, manteniéndose mas constante del 11 al 15 y siendo el maximo

del 16 al 19.
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Figura B.2: Resultados de FastICA en conjunto de datos con amplitud de PEA = 20 uV.
Superior: Gréfica de méximos valores de SIR que identifican a los Cls asociados al PEA
cuando se estiman de 1 a 19 CIs. Inferior: De izquierda a derecha, los CIs asociados al PEA

cuando se estima de 1 a 19 Cls
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Apéndice B. Resultados extendidos de casos de estudio

En la Figura B.3 los resultados de FastICA sobre el conjunto con amplitud de
PEA igual a 30 x4V, muestra que cuando se estiman de 1 al 8 CIs los valores de STR
son los mas bajos en los resultados, del 9 al 16 los valores son muy irregulares mientras

que los maximos son cuando se estiman de 17 a 19 Cls.
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Figura B.3: Resultados de FastICA en conjunto de datos con amplitud de PEA = 30 pV.
Superior: Gréfica de méximos valores de SIR que identifican a los Cls asociados al PEA
cuando se estiman de 1 a 19 CIs. Inferior: De izquierda a derecha, los Cls asociados al PEA

cuando se estima de 1 a 19 Cls
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Apéndice B. Resultados extendidos de casos de estudio

La ultima Figura de FastICA B.4 corresponde al conjunto donde la amplitud
del PEA es de 40 ©V. En esta se mantienen los valores menores de SIR cuando se
estiman de 1 a 9 Cls, aumentando y manteniendo casi constante del 10 al 15 y siendo

los mayores del 17 al 19.
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Figura B.4: Resultados de FastICA en conjunto de datos con amplitud de PEA = 40 pV.
Superior: Gréfica de méaximos valores de SIR que identifican a los Cls asociados al PEA
cuando se estiman de 1 a 19 CIs. Inferior: De izquierda a derecha, los Cls asociados al PEA

cuando se estima de 1 a 19 Cls
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Para Infomax los resultados se muestran en la Figura B.5 a la B.8. Independien-
temente de la SNR, el ntimero de CIs con el que se obtienen los menores valores de
SIR son del 1 al 7 y aumentan del 9 al 18. Estimando 19 CIs se tiene el CI con menos
ruido antes del complejo N100-P200.
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Figura B.5: Resultados de Infomax en conjunto de datos con amplitud de PEA = 10 pV.
Superior: Gréfica de méximos valores de SIR que identifican a los CIs asociados al PEA
cuando se estiman de 1 a 19 CIs. Inferior: De izquierda a derecha, los Cls asociados al PEA

cuando se estima de 1 a 19 Cls
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Figura B.6: Resultados de Infomax en conjunto de datos con amplitud de PEA = 20 pV.
Superior: Gréfica de maximos valores de SIR que identifican a los Cls asociados al PEA
cuando se estiman de 1 a 19 Cls. Inferior: De izquierda a derecha, los Cls asociados al PEA

cuando se estima de 1 a 19 Cls
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Figura B.7: Resultados de Infomax en conjunto de datos con amplitud de PEA = 30 uV.
Superior: Gréifica de maximos valores de SIR que identifican a los Cls asociados al PEA
cuando se estiman de 1 a 19 CIs. Inferior: De izquierda a derecha, los CIs asociados al PEA

cuando se estima de 1 a 19 Cls
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Figura B.8: Resultados de FastICA en conjunto de datos con amplitud de PEA = 40 pV.
Superior: Gréafica de maximos valores de SIR que identifican a los Cls asociados al PEA
cuando se estiman de 1 a 19 CIs. Inferior: De izquierda a derecha, los CIs asociados al PEA

cuando se estima de 1 a 19 Cls
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En las Figuras B.9 a la B.12 se muestran los resultados del algoritmo SOBI donde
independientemente de la SN Rel comportamiento es similar. Se tiene un valor de STR
bajo y variable cuando se estiman hasta 13 Cls, de 14 a 18 aumenta para después

disminuir y tener su valor maximo cuando se estiman 19 Cls.
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Figura B.9: Resultados de SOBI en conjunto de datos con amplitud de PEA = 10 uV.
Superior: Gréfica de méximos valores de SIR que identifican a los Cls asociados al PEA
cuando se estiman de 1 a 19 CIs. Inferior: De izquierda a derecha, los Cls asociados al PEA

cuando se estima de 1 a 19 Cls
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Figura B.10: Resultados de SOBI en conjunto de datos con amplitud de PEA = 20 uV.
Superior: Gréfica de maximos valores de SIR que identifican a los Cls asociados al PEA
cuando se estiman de 1 a 19 CIs. Inferior: De izquierda a derecha, los CIs asociados al PEA

cuando se estima de 1 a 19 Cls
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de casos de estudio
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Figura B.11: Resultados de SOBI en conjunto de datos con amplitud de PEA = 30 uV.

Superior: Gréafica de maximos valores de SIR que identifican a los Cls asociados al PEA

cuando se estiman de 1 a 19 CIs. Inferior: De izquierda a derecha, los CIs asociados al PEA

cuando se estima de 1 a 19 Cls
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Figura B.12: Resultados de SOBI en conjunto de datos con amplitud de PEA = 40 uV.
Superior: Gréafica de maximos valores de SIR que identifican a los Cls asociados al PEA
cuando se estiman de 1 a 19 Cls. Inferior: De izquierda a derecha, los Cls asociados al PEA

cuando se estima de 1 a 19 Cls
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B.2 Disminucién del ntiimero de electrodos

Cuando se conoce el origen de la senial que se esta buscando se puede limitar
la colocacion de electrodos a una zona, lo que implica la reducciéon del nimero de
electrodos colocados sobre la superficie del cuero cabelludo y por lo tanto, reduccién
del niimero de registros, observaciones o mezclas, como se menciona en la seccién 2.1

en el Marco Teorico.

Asumiendo que el PEA que se esta buscando se encuentra en la parte frontocentral
de la cabeza, se realiza la agrupacién de los electrodos como se menciona en la Tabla 3.4
para construir 5 conjuntos de datos centrados en el electrodo Cz. A cada uno de estos
grupos de electrodos se les aplican los algoritmos de ICA con sus pardmetros 6ptimos
sin realizar la reducciéon de dimensiones, es decir, manteniendo el nimero de Cls a
estimar igual al nimero de registros o canales. Posteriormente se realiza la evaluacién
de cada CI estimado con el indice STR para nuevamente seleccionar el valor maximo

como indicador de CI asociado al PEA.

En las Figuras B.13 a la B.15 se grafican los resultados de los algoritmos. En la
parte superior se muestran los valores de STR con los que se identifican los Cls para los
cinco grupos de electrodos formados para los conjuntos con diferentes amplitudes del
PEA, es de notar que los algoritmos mantienen un comportamiento de proporcionalidad
del indice STR con la SN R del PEA. En la parte inferior se grafican los Cls promediados
que corresponden a dichos valores de STR, donde cada fila corresponde a los resultados

de cada conjunto con diferente SN R.
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Apéndice B. Resultados extendidos de casos de estudio

Los resultados para el algoritmo FastICA se muestran en la Figura B.13 donde
los valores de SIR tienen un comportamiento variable ante el agrupamiento de los
electrodos independientemente del conjunto de datos aplicado. Sin embargo el efecto
de la SN R se aprecia en los Cls graficados que aunque permiten la identificacién del
complejo N100-P200 del PEA tienen menor variacién antes y después del complejo

identificado.
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Figura B.13: Resultados del algoritmo FastICA Superior: Valores de STR para identificar
al CI asociado al PEA en cada grupo de electrodos. Inferior: Los Cls identificados como
asociados al PEA para cada grupo de electrodos. Amplitud del PEA en conjunto analizado

en la fila: 1) 10 1V, 2) 20 iV, 3) 30 1V, 4) 40 pV
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La Figura B.14 corresponde a los resultados para el algoritmo Infomax. Los valo-
res de STR ademads de ser mas altos que los resultados de FastICA tienen un compor-
tamiento mas constante ante los diferentes valores de SN R. De igual manera se puede
identificar el complejo N100-P200 en los CIs con la diferencia de que la variacién antes

y después del complejo .
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Figura B.14: Resultados del algoritmo Infomax Superior: Valores de SIR para identificar
al CI asociado al PEA en cada grupo de electrodos. Inferior: Los Cls identificados como
asociados al PEA para cada grupo de electrodos. Amplitud del PEA en conjunto analizado

en la fila: 1) 10 uV, 2) 20 uV, 3) 30 ©V, 4) 40 pV
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Los resultados para el algoritmo SOBI se presentan en la Figura B.15. Los valores
de SIR graficados carecen de un comportamiento estable ante los cambios de SN R, lo
cual puede notarse al observar las barras en amarillo que corresponden al indice STR
de los resultados de aplicar SOBI al conjunto con PEA de amplitud 30 ¢V. Cuando se
utilizan 13 electrodos el valor de SIR es casi el mismo al resultado obtenido sobre el

conjunto con PEA de amplitud 20 V.
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Figura B.15: Resultados del algoritmo SOBI Superior: Valores de SIR para identificar
al CI asociado al PEA en cada grupo de electrodos. Inferior: Los Cls identificados como
asociados al PEA para cada grupo de electrodos. Amplitud del PEA en conjunto analizado

en la fila: 1) 10 uV, 2) 20 uV, 3) 30 ©V, 4) 40 pV
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La comparacion de los valores de STR obtenidos en la prueba de reduccion de

nimero de Cls y de ntimero de electrodos se muestran en la Tabla B.2

Tabla B.2: Comparacién de los valores de STR reduciendo el nimero de Cls estimados y el

numero de electrodos usados

Comparacién de valores de SIR de las pruebas.

FastICA
Amplitud Amplitud
de PEA 10 20 30 10 de PEA 10 20 30 10
No.de i No. de © ’
Cls electrodos
17 6.04E-03 2.21E-02 4.75E-02 8.54E-02 17 5.21E-03 2.32E-02 5.06E-02 6.03E-02
15 1.37E-03 4.06E-03 7.16E-03 1.09E-02 15 4.30E-03 1.75E-02 3.95E-02 7.81E-02
13 1.39E-03 3.74E-03 3.93E-03 9.69E-03 13 3.59E-03 1.36E-02 5.03E-02 7.04E-02
9 1.82E-03 2.24E-03 6.38E-03 1.56E-03 9 6.35E-03 1.31E-02 2.94E-02 5.98E-02
5 2.09E-04 3.10E-04 3.80E-04 1.19E-03 5 6.86E-03 2.38E-02 5.02E-02 8.68E-02
Infomax
Amplitud Amplitud
de PEA 10 20 30 10 de PEA 10 20 30 40
No.de No. de
Cls electrodos
17 3.84E-03 1.01E-02 1.99E-02 3.71E-02 17 8.84E-03 3.12E-02 7.16E-02 1.44E-01
15 4.89E-03 1.37E-02 2.78E-02 5.20E-02 15 9.52E-03 3.20E-02 7.30E-02 1.52E-01
13 1.83E-03 2.84E-03 5.94E-03 1.09E-02 13 8.54E-03 3.14E-02 6.88E-02 1.42E-01
9 1.19E-03 3.06E-03 5.92E-03 9.96E-03 9 8.80E-03 3.12E-02 6.79E-02 1.27E-01
5 5.82E-04 6.81E-04 7.88E-04 9.05E-04 5 9.18E-03 3.28E-02 7.06E-02 1.25E-01
SOBI
Amplitud Amplitud
de PEA 10 20 30 10 de PEA 10 20 30 10
No.de No. de © ’
Cls electrodos
17 1.91E-03 7.67E-03 1.73E-02 3.14E-02 17 6.05E-03 2.45E-02 5.99E-02 1.35E-01
15 2.30E-03 9.92E-03 2.28E-02 4.06E-02 15 5.45E-03 2.37TE-02 7.17E-02 1.34E-01
13 8.28E-04 2.29E-03 6.10E-03 1.39E-02 13 3.90E-03 1.65E-02 2.45E-02 1.40E-01
9 5.97E-04 1.55E-03 2.72E-03 4.33E-03 9 7.22E-03 3.07E-02 7.29E-02 1.42E-01
5 5.06E-05 2.62E-04 5.10E-04 1.54E-03 5 6.40E-03 2.25E-02 4.00E-02 1.16E-01
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