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1. Introducecidn

En 1875 la wctividad cerebral humana fué descublerta por Caton. El

primer reglstro lo realizé Berger cn 1924 [IsakBl} utilizando eleclrodos

sobre ¢l cranco. A 1a sefinl obienidae de esta manera se le llamd
cleclroencefalograma (EEG). Berger observs la presencia de dos ritmos
gue denomind Alfa y Beta [MHath76). Se determiné inmedlatamente que el

contenide frecuencial de estas sefnles era sumamente lmportante para

describir y determinar el estado del cerebro.

Las caracleristicas de la sefinl cerebral dependen de .la zona donde
ésta es registrada y de ciertas influencias exterlores. For ejemplo, se
pueden generar sefiales [ llamadas potencizies evocados ) & través de
estimulos transitorios. El tjpo de estimulo con el que se pueden
obtener cstos potenciales evocades es variable. La sebal puedé variar
también dependiendo de enfermedades intermitentes como la epllepsia. El
problema princlpal para este tipo de sefinles es su deteccleon [MeGisi)

por causas que se explicaran en el capitulo dos.

Otro tipoe de sefiales que son muy utiles son el electroculogramﬁ
(EOG), el electromiograma (EMG), algunas que miden el fluje de aire que
entra, etc. La informacion dada por todas las sefiales gue se
menciconaron anteriormente, en compafiia de otras, es uiil}zada

actualmente para

o Diagnostico

Prondstico y tratamiento de enfermedades como la epilepsia;:lgé"flv“

lesiones cerebrales, los traumatismos craneanos, los problémaS‘
metab&licos y las meningo-encefalitis,

Reconocimliento de los estados del suefio

Control de la anestesia en algunas cirugias )
Control de la llegada de sangre al cerebro en cirugias';-_

Determinacién de la muerte cerebral

O o o Q o

Determinaclién de zonas epiiépticas en algunas neuhocirugias:f_i__ff

.
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1. Intreducclon.

El numero de sciales, ol lugar de donde se toman, ¢l tiempo de
registro y ¢l estado del puaclente (dormideo, despierto 6 bajo alpum

influencial), dependen del tipo de estudio que se vaya a realizar.

Para el caso de los pacientes cuyo EEG es registrade mientras
duermen, lo que se estudia es la forama en la que se desarrolla su suefio,
¢s decir, en que estados (de que frecuenclias sc encuenira compuesta Su
scﬁ#l} se encuentran duranie la noche, Con este estudio es posible

detectar alpunas enfurmedades, como las apneas (Ver apéndice de Lérminos
medicos).

El suefiv se consideraba, hasta hace menos de 50 ahos, coma un
estado uniforme, homogénec y relaltivamente simple. En ,1935 un

investigador de nombre Loomis cambié este concepto, describlende variocs

estados del suefic [Haur77}. Rechtsaffen y Kales, proponen gque para

establecer los estados del suefio, se¢ necesitan al menos ocho electrodos

posicionados en ciertos lugares, Ellos inirodujeron también -una

notacién para la descripcidn de los estados y existe otra notacidn més

generalizada. Ambas se menclonaran en el capitulo dos.

Estos estados deben de seguir un c¢iclo con clertes patrbnes durante

la noche. Es posible que por factores normales 6 ancrmales nolo hagan.jﬂ}'-*
En el capitulo dos se¢ presenton sus caracteristicas y su 1ntebprgta6§6n.r' _
Ademas, se describe el ciclo del suefo y los cambios . que ﬁuéd¢35pfhinJ ;_£ﬂ

por algunaﬂ enfermedades, para enfatlzar la 1mportancia de gétas_seﬁéiés;' K

EEG.

Tt

El trabajo de un especialista dedicado a estudiar el suefio consigféf

~en revisar los registros de tode la noche para éetermiﬁar los estadq; en. -7 .
los que - el paclente estuve y gbtener su evoluc1¢n grafida}' A ésta]Tﬁl-

grafica se le llama hipnograma, y representa el cicle del suefo. Eétefi?i?

proceso ge debe realizar con cuildado, por lo que ei doctér inv1ef£eJ

mucho tiempo, dejando aparte otras amctividades.




1. Introduscies,

Los resultades que se eblengan de este andlisis pueden variar de un
médico a otro, aungue éstes sean muy experimentados, ya gue existen
ecstados que pueden llegar a serr muy porecidos & olros hajo ciertas
circunstancias [Haur77}. HN¢ es extrano gue, por todas estas razones, se
hayan propuesto muchos métodes para automatizar cste proceso. Se han
utillzado técnicas muy varladas, Lodas con el fin de dar al especialista

una herramienta que simplifique su Lrabaje, y ne para recmplazarloe,

En el capitulo tres se hara una revisidn de los diferentes enfoques
para anallzour cl sucfio. Lo cuplicacion se hara agrupando nstas Lécnicas

en cuatro grupos que son

Métodos no paramétricos o clasicoes
Métodos paraméiricos
Andalisis de datas

o 0 0o a

Técnicas de Inteligencia Artificial

Loes primeros hacen suposiciones acerca del proceéd que generé el:
EEG, por ejemplo, estaclonaridad en intervalos cortos. Los segundos'
asumen que el EEG puede ser representado por medio de un proééso
estocastico que envuelve parametros especificos [IsakBl].. Se estudiaran
las caracteristicas de estos dos métodos, Iindicande sus ventéjas [P

desventajas que tlenen para la sefial de inferés.
En lo gue conclerne z las: técnicas de Anallsis de gdatOS‘fy;dé'fi'
Inteligencia Artificial, se hara una descripciéon muy breve de ellas, ‘ya

que no fueron utillzadas en este trabajo.

De los cuatro grupes que se mnmencionaron anteriormente,  se

selecclond el de los méitodos paramétricos. Dentro de estds'metodos 59 ~*

disponen de tres modelos, de 1los cuales se seleccgoné"el'.modelo

autorregresivo. Estos modelos consisten en reducir el proceso a un '

conjunto de parametros. En el capitulo tres se veran algunas de las
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ventajas (o nivel espectral ) y desveniajas ( con respecto al tiempo de
procesamiento ) del modelo sclecclonado con respecto a los métodos
clasicos o no paramétiricos.  Ademas, se vVeran las general idades de estos

dos Lipos de métodos.

El problema que sc presenta después de haber seleccionade un
nodeleo, €5 la estimacien de sus parametros, Durante el ecapitulo cuatro,
se veran que hay varios méiodes para lograrlo. Algunos dec los mas
conocidos son el méiodo de la correlacidédn y ¢l método de ia covarliancia,
Se han propucsto a parlir de cstos y otros métodos muchos algoritmes,
algunos muy rapidos otros mas lentos, por cjemplo, algunos aprovechan la
estructura de la matriz. Si los poramelros son estimados con mucho

error puede haber graves consccuencias en la estimacién del espectro.

En el capitulo clinco, se describe la estructura del sistema que se
realizé para llevar a cabo la clasificacién automatica de sefinles EEC
del suefic en individuos normales. Se hara una breve descripciéh del
trabajo realizado por [LeRoB4) y {BouaB4l}l, ya que el sjistema que sé
prdpone se basdé en este trabajoe y puede ser considerado como .una
extension del misme. Los blogues que contiene el Sistqma propuesto por
iLeRoB841 y [BouaB4)] son tres : la adquisicion, el proccsamientq,de.la,'

senal y la presentacidn de los resultados.

De estes tres bloques, el primero no fué reallizado en este trabajo,

pero consiste en muestrear la senal a 100 llertz vy obtener‘para”qadﬁ.

segmento  de 30- segundos de la sefal 16 correlacionés, qué'-ééfan:fJﬁ

almacenadas en un disco flexible.

Después, las correlaciones de cada segmento -entran al bloque'det~'

procesamiento de la sefial, donde se realiza una clasificacién pof medic

de é&llas. En este bloque se agrupan los segmentos mas _parecidos;._; 

‘obteniéndose lo que se conoce con el  nombre de -fblaseS“f
Fosteriormente, se extrae toda la informacion posible de cada claée} pofi

ejemplo, las frecuencias mas ~  limportantes, sus 'cdeficiﬁntes';:
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autorregresivos, ete., con el {in de Lralar de asociar evstas clases a los

estados del suefio, inlroducidos en el capitule dos.

Cuando se tienc toda 1a informacison posible de las clases, sc
grafica o se lista dentro del mbddulo de presentacién de resultados,
dependiendo del requerimlento del usuaric. En el sistemn que se propone
en este trabajo, el usuario dispone de una gran cantidad de herramientas
pgraficas que despliegan toda la informacién de las clases, pues se tomd
en cuenta gue la experiencia visual del especialista es tremenda, por lo

que este sisterma le sera de gran ayuda.

‘Se  wvera también que utilizande duUnicamente correlaciones, ta
infermacion propercionada en frecuencia ne es suflciente. Por ejemplo,
hay muchos detalles que tlenen que ver con la energia de las frecuencias
que componen el espectro de cada clase que no pueden ser apreciados

utilizande unicamente las correlacicnes.

Finalmente en el capitulo sels se presentan 1los resultados
cbtenides y conclusiones a partir de éstos, para las dos
clasificaciones, es decir la del sistema propuesto por [LeRoB4)l. y
[BouaB4), v la que se realizé en este trabalje, La primera utiliza las
correlaciones y la segunda utiliza los métodos de estimacion
paramétrica, en donde se calculan los valores maximos de la densidad

espectral de la sefial y la energia asoclada a cada upnc de estos valores.

Este sistema tiene la posibilidad de analizar cualquler tipo de . -

sefial, ya que cuenia con mﬁchas herramlentas graficas y el proéesémigﬁto--;

que se aplica no es lUnlco para sefiales EEG.

La informacién de la sebal EEG es enorme, por lo que se debe ~ =

investigar mas acerca de ella y es necesario dar una herrémienta~alff

especialista que le permita tener mas . tiempo dedicéqo“ a la
investigacion. o .
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Los resultados obienidogs con el sistemn realizado ne son Ltotzlmente
sat isfactorlos adn, pues la clasificacién  de 1a sefal no  Ccs
com;ﬁlctamentc aut.omatica. Sin embargo, ¢l trabajo no se queda aqui,
pucs se han {ijade dos objelivos que mejorarian el sistema agui
descrito. El1 primero, es integrar en una base de datos las reglas que
apllca el especialista para efectuar el analisis ¥y la informacidn que se
obl..lene en este trabajo. El segundo es relaclonar "intellgentemente” la
informacién de la sefial a analizar con la base de datos. Se espera gque

al cumplir con estos dos abjetivos 1los resuliados sean mucho mas
satisfactorios.
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2.

Coracterisiicns de sehnles cleclroencefalogrificas (EEG)

2.1 Intreduccidn

En 1931 aproximadamente, Berper hizo los primeros regisires de
la sctividad cerebral humana, usando cleclrodos para evitar la clirugia
[ Isaksg1]. Adenas de las sefales EEG tomadas de diferentes regiones
decl cerecbro, existen otras muy Importantes para ¢l especialista, pof
cjemplo : ¢l Electromiograma (EMG), el Electrocugrama (EQG), el
Electirocardiecgrama (EKG), el ritmo de la respiracion, la sehal tomada
directamente de 1la corteza cerebral (Procese de Elecitro Cortico
Grafial), ete. En funcidon del estudio gque se vaya a reallzar, las
sefinles son registiradas cuando el paclente esta despierto, dormido &
bajo clerbta inf'luencia (por ejemple droges para dormir), Existen otro
tipo de sefiales, que son Lbransitorias, llamadas potenciales evocados
IMcGi81). En el caso de la sefial EEG de una persona que se encuentra
durmiendo, ésta se consideraba hasta hace menos de 50 afios como un
estado simple, homogénec ¥ uniforme, En 1835 este concepto fue
cambiade por Loomis, quién describié al EEG del paclente dormido en -
varios estados. Los avances was significativos ocurrieron a mediado.s'
de los aflos 50, cuando Aserinsky y Kleltman en 1953, reportaron les
movimientos rapidos de los cjos (REM), después Dement y Kleitman
relacionaron esta actividad con los suefios [Haur77}.

" En este capitulo se mencionaréan algunas aplicaciones e_n,dondc Se e -

usan las sefales electroencefalograficas. Se describiran 'ademas“]._o.s

estados del suefio preopuestos por Rechischaffen y Kales en '1_9'_58'._

haciendo referencia también a la notacién de EEG generalizﬁdéa'

Asimismo., se indicaran las posicidnes ¥y el numero minimo de eléqt.rodqs_ g

para poder establecer los estados del suefio. Se menclonaran - los

factores dque pueden alterar el EEG, los camblos ocasionédos_por_."."

algunas enfermedades, y como se puede modificar esta _s_cﬁa.l_"__baj,jd_'

condiciones normales, Una descripcion mas detallédaﬁ- de - 1as




Caracteristican de sefales eleclrorncelatograficas TEEGY. . \

caracleristicas generales de las sefiales EEG-ﬁucde ser consuliada en
[Haur77].

2.2 Aplicaciones en general

La actividad eléclrica cerebral esta asoclada a descargas

neuronales en la corteza cerebral y cerca del sistema nervieso. Esto

provoca diferencias de potencial (el EEG ecs una superpoesicien de

ellas). Existen enfermedades qgue provocan sSenales Lransitorias.

Estas pueden ser cobtenidas también por medio de estimulos (visuales,
auditivos y sematesensoriales) a los cuales se les 1lama potenciales

evocados (EP} ¥ l= diferencia principal con el EEG es que son sehales

transitorias y este ultlmo se encuenira scbrepuesto a ellas [McGiBll.
Por ejemplo, la epilepsia, es una actividad interminente por lo que es
capaz de provocar este tipo de potenciales y el problema principal'es
el de su deteccion (si el EEG no estuviera presente seria mas faclil).
Para poder tratar con efliciencia estas sefales, se deben de conocer:
sus amplitudes, la frecuencia y el Liempo de ocurrencia de otras
Las amplitudes de los EP estan en el

rango de las décimas y las decenas de microvolts y la actividad EEG

sefales simultaneas (el EEG).

tiene una amplitud en el orden de los 100 microvolts.

2.3 Seflales clectroencefalograficas

Como ya se menciond, segun la aplicacién se debe r‘_egi'strar' el [

EEG, Junto con una o mas sgehales.

For ejemplo, si se quiéﬁéni""

establecer los estados por los que pasa una persona cuéndo: estag"

durmiendo’ se deben posicionar al mencs B elecirodos de 1a siguiépte,
manera :

0 2 centrados sobre la cabeza para registrar el EEG.

o 2 para los parpados {uno para cada uno) para el EOG

10



2. Caracteristicas dr srpales ;'iz-.‘trnvmtt-l'nlmjr-’\I’lcnr- LEEGY.

O 2 colocados cn la barbilla para registirar ol EMG
o 2 como referencia, en les lébulos de los oldos {(uno en cada

olido)

Sin embargo, para el asentamiento de algunos desérdenes del

suefio, c¢s necesarlio colocar mas electiredos.

Por ejempleo, en el caso del lnsomnio es necesario usar sensores

gue midan el ritmo de la respiracion y la razon de aire que sale y

entra. Se requicre ademas un oximetro, el EKG y el EMG del musculo
tibialis de la derecha y de la izquieprda. En ¢l caso de las apneas,
se le coloca al paclente un sensor para la respiracién. Cuando un

paciente sufre de esta enfermedad, durante la noche deja de respirar
por intervalos y se desplerta cuando siente la falta de aire, este le’
puede ocurrir desde una hasta cientos de veces sin recordarlo por la

mafiana.

Se puede ver graficamente (Ver Figura 2.1) que algunas de las
sefiales registradas aparte de las que ya se habian mencionado son la

respiracion ¥ el EEG del ldbule del ecido. En el punto 1, el paciente

estla completamente despierto, comienzan a aparecer ondas Alfa que son:--¥~f

tipicas en este estado. El EEG es muy lento, aparecen unas ondas

Tetas, caracteristicas de la baja frecuencia, la respiracion ES'menbs
profunda. En el punte 3, el paciente esta dormide, nétese que el
movimiento en el menlén cs muy lento, mas relajado .y la amplitud'de; '
- las ondas Teta es mayor y casl no hay respiracién. .Asi_ﬁerﬁapecéré7_
uﬁos momentos, hasta llegar al punto 4, donde se despierta.'e}';

paciente, porque no esta respirandq. Se vuelven a ver las ondas Alfa

¥y el proceso descrito anterijormente comienza de npueva. . En el ‘caso de

las apneas es necesario ver que pasa con la respiracién, para detectar’

si no esta entrando aire.

11
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2. Caraclet isticans de sehalen electruencefalog drtcas LEER).

. 2.4 Caracleristicas de los estados del sucho

El EREG del suefio se describid en varios estados que se presentan
a continuacién.

2.4.1 Estados basicos

Existen dos, el REM {Movimienlo rapido de oJos) y el ﬁREM_(No L
-movimiento rapido de ojos). Al primero se le copnoce también como. =
“paradexal"” 6 "D-estado" y al sepundo como "ortodoxo” & “S-estade V.

2.4.1.1 Caracteristicas del NREH -
Se divide en 3 :
0 Estado 1 (Teta)

D0 Estado 2 (Beta)
O Estado delta

Descripcién del Estado 1

_ Es uﬁa fase de transiclén entre ié-v;glifa'y_él sﬁeﬁo; \5Ef--'
le puede ldentificar por su voltaje relativaménte baniy;ﬁor:ﬁhﬁﬁii -
actividad promfnente en el rango de 165 f? a 7 Hertz IVér Fﬂgufa';;\H 
2.2 ). En una persona con suefio normal este éstado.fjepe:ﬁpaq
duracién breve, de uno y medio a 51eté'minutosfaprpximadamehtétl_
Otra caracteristica es que la reaccién a :estimﬁlqs‘.eﬁtéﬁﬁosff

" disminuye y la mentalldad del sujeto esta menbs:oriehtadé'haciéiia;;
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2. Caracteriuticas de unefales electroeniefaicaraflcan (EEG).

reallidad, los suchios corlos comlenzan a desarrollarse. Durante
este estado loas personas creen estar aun despiertas. En Ia
nota&ién generallzada para EEG, este estado entraria en el
intervalo que corresponde al cstado Teta gue se encuentra en un
rango de 4 a 7 Hertz y para Rechtschaffen y Kales esta entre 3 y 7

Hertz.

Descripcién del Estado 2 :

Es caracterizadeo por la aparicién de ondas muy rapidas en un
intervalo corto de ticmpo ("splndles”™, ver figura 2.2} de 12 a 4
Hertz y tiene una duracion muy breve, de medico a dos segundos.
Contiene unas sefiales muy bien definidas de amplitud relativamente

grande (comunmente 1llamadas K-compiejos, ver Figura 2.2). Durante

este estado la persona tiene pensamientos certos, mundanos y -

fragmentados. Para la notacion de FEG generalizada egquivaldria al

estado Beta que se encuentra entre 14 y 30 Hertz.
Pescripcitn del estado belta
Estd deflinido por un EEG donde al mencs 20% de la época o

intervalo gue se esta analizando, las ondas tienen’ ampl itudes

. mayores & iguales a 75 microvolis pico a pico y frecuencia de uno -

y medic 2 dos Hertz. Algunos especiallstas divjden_espé:éStadéiéhﬁiffﬁﬂ-?

dos, llamados Estado 3 y Estado 4, dependiendo del numerc de ondas *

Deltaz. Para la notacion de EEG geﬁeralizaaa estéiéstado esia__“w”

entre 1y 3 Hertz. Tienen el mismo nombre en ambas notaciones. -
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. Caracterinticar de nefanles vlectroencefalograficas (ELG)Y.
Despierto, ba‘jc' voltaje, aleatorlo, rapido

" ‘.ﬂ\\-% _— w J'.‘l.ﬁi'v“"' ﬂ\“f“"(\"ﬂ-'h“"'" \’\f.\_,\‘,‘w.rrl.l . ;e"-q‘h- l“f"\ﬁ‘%%-\r‘w (NI

Ve

Somnoliento, B a 12 Hz, ondas alfa

1] I e
il less ot adhl, L et Ao ey R

Etepa i, 2 a 7 Hz, ondas teta

At o AN N g P g eor

Etapa 2, 12 a 14 Hz, "spindles" y "K-complejos"

MW’WMWWWW

Suefio delta, .5 a 2 Hz, ondas delta > 75 pV

Suefic REM, bajo voltaje, aleatorio, réapido, ondas en'fqrma'de'$1érr$;;i7'

e o -y

"Flgura 2.2 Estados del sueho -
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2. Caracteristicns de neiales electraenietalograflicas (EEGH,

2.4,1.2 Caracteristicas del REH

El patron del REM en la sehal de EEG se parece al Estado 1,
a diferencia que existen unas ondas en forma de dientes de sierra,
que sc presentan unicamente on  REM, Su clasificacidn no es
puramente EEG, ya gque no e¢s suefio clasico, se neceslitan 3

criterios :

o EEC estado 1
8 ECG Movimientos rapldos de los ojos

0 EMS Tono muscular bajo

Durante este estado el tono muscular es extremadamente baljo
{especialmente alrededor del cuello y la barbilla), sin embargo se
ven muchas agitaclones durante el suefo REM. La tasa .de
respiracion y de los latidos del corazén son muy varlables.  Otra
caracteristica es que un sujeto despertado en este estado es capaz

de recordar sus suefios.
Los eventos durante este estado se dividen en 2 :
O Toénicos
Tono muscular bajo y EEG desincronlzade
D Fasicos '
Movimientos de los ojos y Jalones de los misculos

“2.4.2 Relacion entre el REM y NREM

Se alternan en intervalos de 90 minutes.

16



o, Caracletinticas de urfiajes clectrocncefalograficas (EEG).

2.4.2.1 Caracleristicas de profundidad de los estados

Fn el suciio NREM, el estado mis profunde es el Delta
mieniras que ¢l Estado 1 el menes profundo.

En el caso del REM, no se le ha podido clasificar en una
cscala de profundlidad. Midiendo que tan dificl]l es desperiar a
una persona que se encuentra en suefio REM es lpual gue si se
encuentra en un Estado 2 [Haur77].

Algunos Investigadores sugieren que hay 3 estados  de

existencia, estos son ;

o desplierto
o suefio

o REM
Esto se debe a que al ultimo no se le puede clasificar, ni
como suefio, ni tampoco como desplerto.
2;4;3 Ciclos del sueno
Cuande un sujeto comlenza a dormirse, se encuentra relaJAdoﬁl

este estado esta caracterizado por ondas Alfa (Ver Figura 2.3);',Mas

tarde pasa de un Estado 1 a un Estado 2, gradualmente va‘durmiendd'V'

. m2s profundemente hasta llegar a un estado Delta, ]Lafmqub_péﬁte;d¢=-?‘“

‘los adultos, a partir del momento que comienzan a dormirse tardah-en.

llegar a Delta de 30 a 45 minutos. Dependiendo de la edad; estégiﬁﬁ

estado puede durar desde algunos minutos hasta una hbra,-deépués;se"
regresa al Estado 2. o

Para llepar al primer periodo de REM,  se necesipan de 70 a 90_.f

minutes a partir del momenlo en que el sujeto empezé a dormirse. . ..

Tiene . una _duracibn de S5 minutos - aproximadamente ¥ es el mends_q

intenso de la noche {fisiolégica y psicolégicamente),
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. Caracterinticas de trcfiotes eleclrocncefalograficas (EEGH,
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LN Caracteritsticos de sefiales clectrormefalogrdficas (EEGY,

El sepunde ciclo de la noche comienza cuando el sujeto regresa
al Estado 2, después del primer REM. En algunas ocastones, cl
suefio Delta reaparece, pere es menos intenso que en el primer ciclo,

Después aparece cl segundo REM de la noche (a partir del
principio del sueiio, 3 horas aproximadamente). Este perlodo REM
dura cerca de 10 minutos y es mas intenso [(flslolégica y
psicologlicamente) que el primero. Siguiendo el sepundo REM, hasta
gque el sujeto se desplerta, el Estado 2 y el REM se alternan en
ciclos de 90 minutos. El suefio Delta es poco [recuente. Confornme
se va acercando ¢l fin del suefio los periodos REM son mas intensos y
mas largos. La separaciéon mutua exclusiva entre estados es
conveniente para la reduccién de Iinformacidn, ya gque existen
periodos donde se dificulta distinguir un estado con otro. Por
ejemplo, el REM se vuclve mas fuerte en el Lranscurso de la noche y
entonces es dificil diferenciarlo del Estado 2.

El suefio es Interrumpido frecuentemente por movimientos del
cuerpes y también por despertamientos (entre 8 ¥ 15 aun en las

personas con buen suefio, ver Figura 2.3).
2.5 Factores que pueden alterar el EEG en general
La apariencia del EEG depende de la localizacion: de .los -
electrodos y del estado del sujete. Sin embargo, existen mas;factof§é ﬁw

como :

La edad del sujelo
El estado mental del sujeto

o

o

0 La regldn del cerebro
0 Influencias en el cerebro (enfermedades, drogas, lnflﬁéﬁcia::;’__
quimica, etc.) _ :- o ;: :'.{; f; hi}};;
o Disturbios é artefactos ( pueden ser‘técnicos,.caQSédoé por é;,;g T

equlpo dé'registro; 6 bioldglicos, preducidos por é119ujeto._bdm5:.kj:??
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Caracterictican de tielialen c!rctrucnc.cl‘a}oqra_fIl:'d'.i {EEGY,

pulsaciones arteriales, movimientos de los oJlos, sefnles de
corazén, etc.)

Las primeras tres influcncias eostéan presentes bajo condicliones
normales, le cual implica upa gran variedad de sefales. E! EEG normal

de un adulto en estado de desvelo relajade, estz usualmente dominado

por un actividad Alfa {(Ver Flgura 2.2), mientras que las
contribuclones de las actividades Delta y Tetz son arritmicas y muy
pequefias. La aclividad Beta aparece normzlmente, pere no o©s
especialmente prominente y muestra menor ampiitud gue la actividad
Alfa. La edad del sujeto es un factor crucial, el EEC de los nlfios es
totalmente diferente al de los adultos. Se puede decir que mientras .

1a edad sea menor, el monto de actividad de= baja frecuencla es
mayor. El EEG se va desarrollando gradualmente durante la nifiez

y la juventud, finalmente se define entre los 15 y 20 aihos.

2.5.1 Influencia de las enfermedades en el EEG en general

La mayoria de las enfermedades que afectan al cerebro["
influyen también en el EEG. En general, mientras mas severa es la
enfermedad hay mas actividad en frecuencias bajas. o

Por grabaciones simultéaneas del EEG en diferentes partes del
cerebro, es posible detectar disturbies funcionales, juzgar su'gradpf
de séveridad. localizacidn y extension. .

Es necesario aclarar'que no todqs los.cambioé en el EEG sé-
deben a enfermedades. . ' . ' '

2.5.1.1 Desérdenes por problemas midicos

Algunos problemas médicos pueden ser la epilepéia,f_malﬂ

funcionamiento de la tiroides, insuficiencia renal, etc. .Se.va.a -

mencionar, en forma general, para cada una de las enfermedades .

.
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. Caractlet Isticas de cvhalen electroencetolagraiicas (LEGY,

anleriores, los camblos en ¢l ERG.

Para la eplilepsia, existen paclentes que sufren atagues por
la noche unicamente, por lo que durante el EEG registrade se
pucden detectar picos.

Para el casc del mal funcionamiento de la tiroldes, los
pacientes sulren de suefio fragmentado y de grandes canlidades de
sueiic Delta. Después  de algunos  tratamientos médicos, estos
enfermos tardan hasta un afio en tener un suefio nermal.

En el caso dc 1a insuficlencia renel croéonica, el paciente
tiene un sueho corte, fraogmentado y muy desorganizado. Algunos
investigadores creen que esta enfermedad causa camblos neuronales -

que s¢ manifiestan en un sucho anormal.

2.5.1.2 Desordencs por problemas psiquialricos

Algunos de los problemas mas comunes son la depresién,. la -’
esquizofrenia y ¢l alcchellsmo. '

Para la mayor parte de los Lipos de depresién, el " suefio

Delta, es consistentemente cortado, aungue no es una

caracteristica tnica de esta enfermedad. El REM no es cortédo{_.-"

sin embargo hay una caracteristica unlca, 1la latencla de este

taltimo es muy corta.,

En el caso de 1los pacientes que padecen esquizofreniaff-.

crénica es sorprendente el buen suefio que Lienen. El REM se

ehcuenira en los limites normales.

Para los alcohbllcos, estos se duermen - rapidaménté“:peEO'f"-;”

durante la noche hay mas camblos en los esiados Yy se desﬁiéfﬁ@nflif:*

con mucha frecuencia. Los que son crénicos desarrellan el suefio @ )

de una persona de mayor edad, que Se manifiesta en’ mas -
despertamientos durante la noche, poco 6 nada de suefio Delta y REM
disminuida. ' o




2. Caracteristicoes de sefliales eleckrocncefalagraficne {EEGY,

2.5.1.3 Desordenes por problemas de comportamiento

Los Tactlores de comportamiento aparentoemente Juegan un papel
muy Importante en nuches desordenes del sueno. Las Parasomnias
son actividades tales como caminor & mojJar la cama durante la
neche. lLa mavoria de nosoiros hemos experimentado pericdos de
confusién, cuando somos despertades bruscamente. La mayoria de
éstos ocurren cuando nos despiertan de un suefio Deltia, casl todos
somos capaces de receobrarnos para ir a cerrar una ventana o una
puerta, apagar el despertador, ir al bafio, sin recordarlo al olro
dia. El sonambulismo, las pesadillas y algunos tipes de enuresls
tienen relacion con luv anterior. Parece que los individuos, en
especial los mas sensibles, ne recobran la conciencia totalmente
¥, cuando son despertados, entran a un estado de confuslén mas que
a un estado normal de suefio. Lo anterior se ve reflejado en el
EEG por una mezcia de ondas Delta, Alfa y Beta (Ver Figura 2.2}.
El concepto de dque la mayoria de las Parasomnlas pueden. ser
manifestaciones de que un individuce no se recobra totalmente,

explica ciertas observaciones que se han hecho y son las

siguientes :

a La Parasomnia ocurre con mas frecuencia en los niﬁos,
quienes tlenen mas suefio Delia (las frecuenclas bajas son '
mas abundantes en su EEG) que un adulto y log limites entre

estados 1o estan bien definidos.

N Tales actividades ocurren durante el principid' de_jla._f'”

noche cuando el suefio Delta-es mas prominente.

O Diferentes tipos de Parasomnia pueden occurrir en un sole ]

individuo.

0 Si un paciente estd en una Parasomnia, es muy dificil
deépertarlo. probablemente porque esta en un estado confuso.
a Como los paclentes no se encuentran- to;almenté -

despiertos, no recuerdan sus suefios.
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HiR Caracter istlcas de ncholesn clectroencefalogrdricoas {(EEG),

Después de obscervar i wvarios pacicentes; se ha descubierto
que existen al menos 2 Lipos de pesadillas muy diferentes. Las
noches de lemor estéan ascciadas a un sueho Delta, ocurren al

principio de la noche y esilan acompabadas por sudores y fuertes

palpitaciones al despertar de cllas. En gencral, en este tipo de
pesadilla, el paciente no recuerda nada. Este tipo de suefios
aparece a veees con paclentes somelidos a “"stress", aungue no es

muy dlrecta la relacién. El otro tipo de pesadilla es durante el
REM, que son suefios alerradores, los periodos de este estado son
mas abundantes por el principio de la mafhana, es decir, cuando una
persona esta a punto de despertar. Las pesaodillas se pueden
recardar en detalle. El tipo de tratamiento para estos 2 tipes de
pesadlillas es tolalmente diferente. Al parecer las de tipo REM
estan mas relacionadas con conflictos psicolégicos Y

psicopatologicos que las de Delta.
2.5.1.4 Desordenes por uso de medicamentos pars dormir

Los hipnéticos no son nada inefensivos, pues st son tomados -
durante meses o =aflos son capaces de destruir el .sueiioc de una
persona. Para ilustrar lo anterior podemos ver el casoc de un joven .

de 17 afios (ver Figura 2.4) que se le dié una désis de 100 mg de

Secobarbital. Como se puede observar en los hipnogramas, la .

primera noche tuvo una reacclén a la droga muy favorable.. pero
después de algunas noches el Insomnio regresé. :

Aun no se ha Investigado profundamente los éfectbs.ahlargs-
plazo de 105 hipnéticos, pero antes de qué un péciénteztomé'es£é7
tipo de droga se debe estar familiarizado con la Figura 2.5. - Por

ejemplo, si una persona necesita 2 semanas de'tranQUi]idad'porqué

va a estar sometida a muchas presiones en el'trabajo'y sufré de

insomnio, deberd tomar cada noche una pastilla y despueskdescépsahfg-

unos dias, ya que es seguro que el insomnio velvera. ' Esto gs‘un.
problema muy serio, ya gque la vida de una persona estaria sometida -

a la dependencia de un tipo de droga.
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2 Carnacleotiutican de nefiales slectrocncelnlografican (EEG) .
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o, Caractcriullcah de’ tichiaten elccl.rucncv_-rg\l69:-6“.:.&: (EEG) .

‘INICIO.DEL TRATAMIENTC
1. Qué tan efectiva es la. dr‘oga en ]a. pr-imera noche ?

2. Qué tan larga es la efectividad de la droga-? = G
3. Qué nivel de suefic serda producido con el uso crénico T
4. Cual es el inmediatec efecto de rechazo 7

FIN DEL TRATAMIENTO

5. Cuanto duran los efectos del rechazo 7

Figuré 2.5 (Grarfica de eficacia de los hipnbtlcos. Horas de suano porm

noche en el eje vertical. Tl&mpo ( noches sucesivas } ‘en el eje hor;zontaf
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2. Carasterintlcan de sehales eleclroencefalegraricas {EEGH,

2.6 Utilidad del EEG para cirugia

Durante una operaclén que Influye directz ¢ indirectamente en cl
cerebro, graclas al EEG se puede detectar si estz llegando sangre al
cerebro.

Sirve también para detectar, en una neurocirugia, Areas

epilépticas (el proceso de Eleclro Cortico Grafiaj.

2.7 Resumen de caracleristicas de los estades

Estados que perlenecen al NREM :

Estade 1 :
Sefial : Voltaje relativamente bajo
Frecuencia : 3 a 7 Hz
Acontecimientos durante la noche

B BPisminuciéon de reacclén a estimules externes

a]

Mentalidad menos orientada hacla la rez)idad
0O Sensacién de estar desplerto
0 Suefio menos profundo
O Pensamientos cortes y fragmentados
Equivalencia- con notacién generalizada :

‘0 Corresponde al estado Teta que se  encuentra

en el range de los 4 a 7 Hertz
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2. Caracterintlicau de schnley electroencefalonraficas {EEG).

Estado 2 :
Sefhal Aparecen "spindles" y los K-comple jos
Frecuencia : 12 a 14 Hz
Acontecimientos durante la noche :
0 Pensamientos cortos y Cragmentados
Equivalencia con notacion generalizada : _
g FEgquivale al estado Bela que se encuentra entre
14 y 30 Hertz '

‘Delta :
Sefal : Amplitud mayor a 75 microvoltis
Frecuencia : 1.5 a 2 Hz (es muy baja)
Acontecimientos durante 1a noche :
O Suefic profundo
O No se recuerdan los suefios
- Abundante en los nlﬁos, escaso en los adultos
Equ1valenc1a con notacidn generallzada : ' :

G Se llaman lgual ¥ se encuentra entre 1 y 3 Hz
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a. Caracterintlicas de sefiajes c]eclroon:n(‘aloqrdflcas_ (EEGY.

Estado REM :

. REM :

Scfial :
o - Parecida = la del estado 1-

3 Aparecen unas ondas en forma de dientes de sierra
Aconlecimientos durante la noche :
O Teono muscular bajo
Agitaciones durante la noche
'Se pueden recordar los suefios

a

o

0 Movimiento rapide de los ojos

0 Dificil clasiflicar que tan profunda es
=]

Se hace mas fuerte conforme se acerca el final de -
noche

28




2. Caracterisntivas de ariabes riectioencefalograllcon (EEGY.

2.8 Conclusiones .

la informacion de la sehal EEG es cnorme ¥ sumamente importante
para que el especialista pueda detectar enfermedades de cualquler
tipo.

Su  hablilidad para evaluar palrones cspeciales, cambios ¥
diferencias en el EEG es muy llmitada, ya que existen muchos clementos
subjetives. Por esta razén no es sorprendente que duranle los 0llimos
afios se hayan propuestos muchos métodos para clasificar y cvaluar al

EEG, Es necesarioe aclarar que no se pretende reemplazar al

especialista, sino completar su Informacién visual de manera que pueda

tomar unpa decisiédn basada en mas elementos. El objetivo de nuestro

Lrabajo es el de proporcionar al especialista herramientas que le

faciliten el andlisis de las sehales EEG.

29




CAPITULO W




3. Diferentes enfoques para el analisis del sueho

3.1 Introduccidn

la mayoria de las técnicas para el analislis del sueno asumen quc-
la actividad EEG puede describirse en Lérninos estadisticos. Se.
oblicnen parametros importantes a partir de esta sefial, tales como _
la media, Ia desviacion estandar, la autocorrelacién y la distribuciéon.
de potenclia |[IsakBl}. Alpunos métodos asumen que los parﬁmetr‘os-
anterjorcs no cambian durante ciertos intervalos de tlempo. Existen
olros métodos cstadisticos como el Analisis de datos gue separan
distintos objetos en conjuntes ¥y los nuevos que llegan los asignan a-
los grupos predefinidos [JohnB2}. Existen oLras. Areas como las
Cilencias de la Computacién, Interesadas en el problema del analiéis
del sueho, gque intentan implantar en un sistema experte las reglas gue
aplica el especialista.

A continuacién se estudiardn los diferentes enfogues para el
‘andalisis del suefio. Estos se dividiran en cuatro grupos @ rﬁétodps_
paramétricos, no paraméiricos, Analisis de datos e Inteligencia
Artificial  (Al}. lLos primeros =asumen que la sefal puedé-- ser L
representada por medic de un modelo estc;castico envo lviendo parametréé R
"especificos y los sepundos hacen suposiciones generales acérc's_..__. de_'l'a_:_

sefial EEG, especlalmente estaclonaridad en intervalos cortos: {:_[sakBl]._‘.

Se veran las técnicas para estimar la denstdad éspg;ﬁt?;ﬂf de

potencia (DEP) incluidas en dos de los grupos .menciohadbs‘._.";i_

(paramétricos y no paramétricos). Los métodos clasicos est.-i-é.h“basa_ddj‘s_ -
en la FFT {Transformada rapida de Fourier) y tie.neﬁ,' rﬁlguna-s..‘_'f'
limitaciones que se veran en este capitule. El caleulo de 1a’_'DEF-es
"muy lmportante para el analisis del suefio, ya que nos da .ini‘prrrgiac':ibﬁ_‘r-'-.
de la dlstribucién de la potencia con respecto a -ia {‘recuen'ci:a..'::'..“‘.-

Conociéndola es posible asociarla a alguno de los estadés derl_ sueﬁo', Lo
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3. Diferentes enfoques para ©l analinis del suefio.

mencionados en el capitule anterior, ya que cstos tienen

caracteristicas que tlenen que ver con la {recuencia.
3.2 MélLodos no paramtirices o clasicos

3.2.1 EEG visto como un proceso alealorio

Un procese aleatorio es una coleceion de fupclones en el
tiempo con una descripcion ascciada en probablilidad. Unn sol=
funcién en el tiempe de un proceso zleatorioc ‘es 1llamada funcién
muestra y =e denota como x{t). Otra manera ¥y muchas veces mas
descriptiva de 1llamarla es serle de tlempo [McGiS11. El potencial’
medido por electrodos de la sefial EEC es una serie de tiempoe. Son
llamadas también series continuas en el tiempo, por lo tanto  la
variable del tilempe es continua. Si se toman valores en clertas
instancias de tiempo dnicamente, se tiene una serle dlscreta -en el ' .
tlempo. Se muestrea la sefal en intervalos de tlempo lpguales  (
periodo de muestreo ). .

las serles de tiempo discretas mas cominmente encontradas
resultan de muesirear series de tiempo continuas x=(t) ¥y ‘serian
xk(_kbt) donde At es el periodoc de muestreo. El valor de una serie.
en g] tiempo en cualquier t, es x(tl) Yy es una variable aleatoria
caracterizada por la funcién de densidad de probabilidad p(?:,(_t.l))_'_"‘...-
Similarmente las variables ‘x{tl) v x(tzl.estan caracterizadas por- -
una funcién de densidad de probabilidad (FDP) conjunta.  Si todas '
las FDP marginales (es la funclén de densidad de cada 'w{_ari'rabl‘é_'-.'
aleatoria) y conjuntas (es la funcién de densidad de probabil;aad
asocliada a todas las variables en conjunto) son independientes _ciél _

" origen del tiempo ( por ejemplo, el punto de donde se._empieza. ""_a.;' v
-medir el proceso ), entonces éste es estacionario, - Ex'is-tt_af.q‘n_ o
requerimiento mds practico y facil de comprender. Si la me:dici_a"dé_

la variable =aleatoria x(tl) es 1independiente de t
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3. Difrrenten enfoquetn para el anAllnls del suefio.

esperado del producto des variables E { x(Ll) xitz) } dependen so6lo

de la diferencia de tienmpo L2—'L1 enltonces x(t) es cecstacieonaria
{McGig1],

3.2.2 Estimacion de pariamelres de un proceso aleatorio

Para describir un  proceso aleatorio =1} requiere la
especificacién de Llodas las FDP conjuntas y marginales de las

variables aleatorias obtenidas a partir de las muestras de un
proceso { ®(tL) } Ceneralmente lo anterior es imposible. Una

apr‘oximacibﬁ es asumir la forma de la FDP como Gaussiaﬁa ¥ usar
datos experimentales para estimar los parﬁmetros desconoclidos de las ~
funciones de densidad. A partir de ésto, sbdlo se estiman los
parametros caracteristicos del proceso, sin intentar especificaf‘ la.

FDP [McGiB1)]. Estoc ha sido muy efectivo en las aplicaclones de,
procesamiento de senal.

Un parametro basico de un proceso aleatorio es su media, que ..
se expresa matematicamente come : ' '

E{x(t)}=§=[xp{x) dx

_ Como menclonamos anteriormente, si la sefal’ %x(t) 'és_al‘e_a_t.ori_a;
es imposible conocer el valor de la sefial en un inSt_.a"nté'_ c_iado,'r:.s:"i'n:

embargo, es posible encontrar un estimador . de x(l.) o F‘ar‘a

simplificar esto, en la practica, ademas de suponer gue pn-'_;‘)r'_oéeéo"--f L

es estacionario, también se supone que es ergbdico: en otras..

‘palabras, los promedios estadisticos pueden ser _regmbia_zaldosl'-'fpér-._:.‘_' J

promedios temporales. Por ejemplo, un estimador del ‘valor promedlo L

de x(t) es dado por la siguiente expresion :
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3. Difecrentes enfogques para ¢! andlisin del sucho,

» = X

n

N n=1
[3.2]

Slendo [3.2] lo que se llama media muestral [Mood74]. St ox
esta normalmente distribuida con media p y desviacién estandard o

enlonces x barra estara normalmente distribuida con media n y

desv.laclbn standar o/ vV N, Aungue x no tenga distribucién
normal, la media tenderda a serlo conforme N crezca (Teoremz del
Limite Central [Mood7a]l).

Para la varianza, otro parametre Iimportante, la expresién

matematica es :

0-2 = E(xz) - ;12
[=-]
o2 = Jxa p(x) dx - p°
-
[3.3])
Un estimador insesgado de la varlanza esta dado por :
N N
2 1 =. 2 ! -2 2
s = (x, - %)% = ®oo— (x)
N -1 _ & N -1 . :
n =1 = 1 .
' ' [3.4]

Slendo 52 lo que se llama varianza muestral [Moo'd'?&l}.r_'.'

La media y la variancia de una serie de tiempo. no proveen - '

ninguna informacién acerca del comporlamiento ‘de la sedal.. - Se '-

reguiere que esta se compare en diferentes tlempos.

a4



3. Diferenten enfoques pars €] analisis del suefio,

3.2.3 Corrclacion

La correlacisn es una cantidad estadistica muy atil para saber
cuial es el comportamiento de la sefial on diferentes tiempos. 51 sc
hace la correlacion de la senal con ella misma se lloma la
aulocorrelacidén ¥y es una descripcion de un procese aleatorio que
expresa cstadisticamente la relacién lineal enire las amplitudes de
la onda en dos instantes. Es una indicacidén también de que tan
rapidamente estan ocurriendo variaciones en el proceso. La
auvtocorrelacion se defline como :

R (4. t,) = E { st ) % (e) }
{a.5]
Siendo x(t.l) Y x(tzl funclones del proceso aleatoric en 1los
instantes tl y t2 respectivamente. Si se toma t’.2 = t1 + Tty el
procese es estaclionarioc, el wvalor esperado es el mismo para’

cualqulier valor de t1 y solo depende de <t. Podemos escribir lo
anterior como :

R, (T} = E { x(t) % (t+r) } _

13.8]
Los valores de R (‘c) son usualmente estimados a part.ir' de’

datos muestreados y son obtenidos por promedic. Por lo tanto si ia

sefial se muestrea =a fs= -—-—-lt un estipmpador de la autccorrelaci(}n v
estara dado por . . -
N -k )
A 4 |
R (KAL) = —3— z X, %,
N-oko T

' 3. 71

A la fé4rmule anterior se le llama est.lmador insesgado de-:""'

(kbt) [McGiB1], sin embargo no es el que generalmente se usa, _:_El
meJor estimador es en el sentido de minimizar cl Err‘or‘ Cuadr'at.ico:'
" Medio {MacGiB1] y es : o T e
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3. Diferentes enfoquer parsa el apdlisic del surfo,

A 1
Rxx(kbt} = e E: ¥

[3.8])
Este estimador tiene un peco de sesgo pero su Error Cuadratico
Medio (ECM) es muy reduclide. S1 se multiplica [(3.8] por [3.3) se
obliene [3.7)

N
w,{k) =
1 N -k
i3.9]

Logrando con esto una disminucion del sesgo del estimador,

' 3.2.4 Calcule de la Densldad Espectral

La correlacién nos da informacién del comportarﬁlento.de la
sefial en el tliempo. Sin embargo utilizando las ecuaciones [3.7) y
[3.8] para estimar correlaciones, es posible, como se veta' més
adelante, obtener la estimacldén de un espectro, para el analisis del
suefio, dénde es importante saber que estd pasando en'frecueﬁdia.‘
Necesitamos el espectro, ademds de la correlacién, como se mencionbr-
arriba. : _

La informacién contenida en la DEP indica 1a.distr1bup16n de
la potencia de la sefial con respecto a la frecuencia. Pa..r'a el .'casd
del EEG es muy necesario obtener  un espectro _ "lis-_o_".- pa_u-:g‘
_désqomponerlq_de manera semejanie & la forma en la que 10‘.esi'.__an Jdos .

estados del suefo (por intérvalos de frecuencia) [Math?I_E].:' Se’ ha

observado que la sehal EEG registrada durante  la - noche - gerera

espectros con picos muy pronunciados [Math76). o
Existen varios problemas para generar_un'ESpeqtrq_“liso“.yf'l
preciso. o

A continuacién se presentan las técnicas. mas . usadas para

obtenerlo.
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a. Diferentes enfoquets para el analisls del fuefio.

3.2.4.1 Transformada de Fouricer

Como ya s=e¢ menciond anteriormente existen muchos métodos
para obtener la DEP dc una sefial, basados en la FFT, que son los
llamados c¢lasicos. Una de las limitaclones de la FFT, e©os la
resolucién, pues es dificil en algunas ocasiones distinguir Ila
respuesta en frecuencia de una o mas sefiales. Este problema se
sgudiza cuando se tlene que trabajar con intervalos cortos, los
cuiles son enconlrades muy frecuentemente on algunas sefiales
[KaySB1). Para resolver ésta y otras 1limitaclones, se han
propuesto otros tipos de métodos en los Gltimos afios. Algunos de
¢slos siguen cstando en la cateporia de los clasicos, como por
ejemplo el que describieron Blackman y Tuckey y el método del
" periodograma. o

Algunos de los enfoques mas modernos son, por ejemplo : la
descomposicién de Pisarenke y 1os métodog autoregresives - {AR)
[KaysS81]. Sin embargo, estos ultimos, que son mas mbdernoé.
también tienen desventajas: para una relaciéon suflcientementé'baja

de SNR (Relaclén sefiml a ruide), no son muy eficlentes.  Otro

problema con ellos es la velocldad de procesamiente, la cual no.es. ...

muy buena, por lo tanto, no son muy atractivos para apllcaéion&y

en tlempo real [KaySg81],

3.2.4.1.1 Transformada de Fourier para sefales de;erministicés

La ~ Transformada de Fourler.. de 'unai"Séﬁal_jénﬁlégiééafv-

deterministica x(t), continua en el tiempo y de energiﬁ'fihilarfgf

es ( [Stress] y [McGiIB1]) ):

X(L) = J w(t) e 92t 4o
[--]
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3. Miferentes enfaques para el andlisic del- cuchio,

51 se obtiene lz maghitud al cuadrado entonces
2
| %(f) |
' [{3.11])
a {3.11) se le conoce como el perlodograma. 51 se calcula

el area baje esta curva :

[++] m
J | x(r) (% ar = I | x(t) |% at
=3 [+-]

[3.12])
A [3.12] se le conoce como el Teorcma de Parseval, que
" indica gque la energia se conserva en el dominio del tiempo y en
el de la frecuencia [KayS81] y [Streg5].
Si x(t) se muestrea en intervalos iguales de tlempo, se
prqduce una secuencia discreta de datos, y [3.10] se puede

representar como sigue [KaySg811:

X' (r) = I [ 2: x(t) 8(t-n At) at | =927t gy

[3.13]

Le antericr es una aproximacién de (3.10] con at ____ﬁ_gf.ﬁ

[KaysS81]l, solo sera ligual en el intervalo (~1/2At=f= '1/2At)f‘i

{Teorema de muestreo [StreB5]). -Los datos -sblo. -eslan -

disponibles en un cierto intervale de tiempo, por ejemplo, .en ™ -

una ventana den=0an =N - 1, ya que no se puede'fenérigh T 

namero infinito de datos, se puede obtener su trénsfofmaqéla

partir de [3.13]. Tomando muestras en £ = mAf dénde Af = 1/NAt, .-

a egcta operacién se le llama Transformada Discreta de.deriér 
(TDF) y se escribe como [KayS8i] y {Stress] : - :
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3a. Miferentes enfoques para ol analisis del Gueha.

N ~ 1

x' - At E: xne—JznmAFnAL

m
n=20
[3.14}
Como Af At = —%— entonces [3.14] se escribe
N -1
% = At E: X e-jann/N
m. n
n=20
i3.15]

Esta ecuacién y su inversa son ciclicas con pericdo N.
Con. [3.15] se puede cbiener un valor de X'(f). que se va a.

1lamar Xm. A partlir de cada Xm se obtiene

[3.16]
[3.16] es conocido también como el periodograma. Sin embargof
las cantidades de [3.11] y [3.18) no son lguales, Ia altima es’
una versién muestreada ¥ distorsionada de [3.11}, [KayS81].

Transformada de Fourier de una sefial aleatoria.

Cuando el proceso x(t) no es una sefal detepmipié@;cg} BT

.de energia finita, sino un proceso aleatorio, esyapidnariq-y- .;.-”

) potencia generalmente infinita y . que ademids no se conoce éuat;ést“

el compenente de frecusncia mas alto, el caleulo de la'DEéfseu

complica mucho mas. Las ecuacliones anteriores ya no funcionan .-

tan bien como se quisiera. Para este tipo de procesbsrse,aébe: f
obtener ia autocorrelacién, lo que también implica problemas, ya

que se debe de buscar un estimador que no distorsione el’ .

espectro - [KayS8l1]l,  Como se mencloné mas” ayribd; ra e

autocorrelacién nos ayuda para el :cAlculo de udn_‘gspe¢tro":"'
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3. Difercntes cnfoquens para cl andlislo del Sueno.

estimado.

3.2.4.1.2 Transformada a partir de correlaciones, para procesos

aleatorios y estacionarios

HMatematicamente la autocorrelacidn se representa como :

R, (7) = E { wlt+t) x (L) }

[3.17}
El especiro calculado =a partir de correlacliones
matematicamente es :

- .
_ _ ~J2nf=
Sx(f) =G { HKX(T) } = J Rxx(r) <] dr

(3. 18]
El problema es que la autocorrelacién estadistica no la

CONOCEMOS, Una suposicién, muy generalizada es gque el proceso-

es ergbédico [McGiBl], en su primero y segundos momento. - Lo'_;

anterior nos permite hacer una substitucién de prbmedios en el

tiempo por promedlos de conjunto [Papo85]. Para un proceso de -

este tipo.'la autocorrelaclén se estima con :

T
A 1 -
RAK(T) = 1im 5T J x(t+7) ®x (L) dt
T T e - Co i -

3. 191 .
Utilizando [3.19] se puede aproximar el espectro lKaySBll*
y se obtiene
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3. Diferentes enfoques para el anallsis del sueflo.

T 2
_ 1 ] -j2nft

T ——
[3.20]

Existe en [3.20] un problema con ¢l valor esperado, ya que
sl se utlliza esta férmula sin tomarle en cuenta se pueden tener
consecuencias graves en el espectro [KaySsll). A continuaclibén se
veran métodos que Lratan de minimizar este problema realizando
promedios [McGigl].

3.2.4.1.3 Calculo de densidad espectral a partir de la funcién

de antocorrelacitn estimada

Blackman y Tuckey

Existen  muchos métodos practices para calcular ‘un
estimador de la densidad espectral de un conjunto de datos. - El-

método que iniclalmente gané mucho campo y es usado_ﬁodavia_fué

el que describieron en detalle Blackman y Tuckey [HcGiBl].-yep”'?

IKaysS81l. En este método se estima la DEP a . partir de una’
autocorrelacion estimeda. Con una secuencia de datos finita vy
un numero de carrelacibnes finito, ﬁuede - ser éstlmado el
espectro. . Blackman.y. Tuckey proponen, [KayS8i) y [McGi81] :
. _ _ . u _ o i e
Parlf) = At Z R (m) e_Ja“r“‘A__t
n=-HM . L
: ) [3.21}) -
Stendo [3.21] una versién discreta de  [3.18].
estimador de la autocorrelacién [3.19] puede ser : .
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3. Diferenter enfoques para el andlisis del suefio,

a3

— 1 *
Rxx(m) T E: Xaem *n

H-m

[3.22]

Siendo [3.221 un estimador insesgado [(KaySg81] con 1la

propledad :
R (-m) = L (m)
[3.23]

Se podria utilizar el cstimador [3.7] gue tiene las mismas
propiedades que [3.22] [McGisl].

‘Existe otro estimador de la autocorrelacidn el cuil es
argumentado por algunos autores [(Jenkins-Watts y Parzen),
[KayS81]., ¥ que tiene las mismas propliedades que [3.8]), es el
siguiente :

N

~ ) _ i
R (m) = N

[y

"r\/T%
>
%
.

n+m N

n 0

[3.24]

Este tiene la caracteristica de tener un ECM_reducido para
muchos conjuntos de datos. En este método se debe de'eécogéf:un
estimador segun las caracteristicas de la sefial, para qhe noxée_.'--
distorsione tanto la DEP. Sin embargo esta latente el-probléﬁa.'

del valor esperado, que sc menosprecia,

Perlodograma :

Una versién muestreada de [3.20] propuesta poﬁlsﬁusteri

[KayS81) para un conjunto de datos x_

o X

1,.}..xﬁ;1 es i




a. Pifcrenten enfoques para o] andlisls del suchio.

N-1 B
b () = 1 At Z «  -Jd2nfnat
PER n
NAL —
n=40
13.251
Definido para (-1 7 2At = £ = 1 / 2At), con fm = m Af y
af = 1 / HNat A partir de [3.25], wutilizande la TOF
(Transformada discreta de Fourler) se obllene
- - 1 2
Pm = PPER(fm) = NAt l Xm l '
[3.26]

Xm corresponde a la TDF.

La divisién entre HNAt hace que P, sea la densidad
espectral de potencia, La potencia total del proceso, que se

asume periédico a causa de la TDF, seria:

N -1
Zi;- At
m
m'= 0
[3.27)

Que es'unaAaproximacmn de la integracién de Poea ¥ sl se.

‘Incorpora Af en Pm [KayS81] entonces :

LTS

- X 2
= P AL = —am l X 1
S 4TS

Camesl.

Reemplazando obtenemos :




3. Diferentes enfoques para el andlisis del sucho.

2

N -1
1
o E: § o-d2mmn 7 H
N n
n==0

[3.29]
Slende [3.28)] la que se procesa normalmente como el

periodograma. Existe un valor esperado que se menosprecid, csto

puede conducir a errores [KaySs8l]. )
Bartlett sugiridé gue los datos se partieran en dii‘érentes

segmentos, se procesara el pericdograma de cadé. une

promediaran los resultades,

Yy se
Otro mecanisme es utllizar ventanas
‘ya sea en el tlempo o en la frecuencia [KayS81] ¥y [Hc_CiB‘l], -

Algunas de las mas usadas Son : . -

0  Rectangular
o Bartlett

o Hanning

o Hamming

3.2.4.1.4 Espectro a partir de periodogramas

Para tratar de selucionar el problema del valor ésperp._cjo'.

se _debé hacer un promedio. La densidad_ _espect.r_al nsoc_iada" -Va-'__la._-__

secuencia { % } puede ser estimada rompiende la ‘secuencia en .

segmentos cortos, del mismo tamafio, que se pueden .Lrasla'bér- :
[McGiB1]). .Por ejemplo, 7 segmentos de un conjunto de datos’ de:__' _
tamafio 4096 y cada segmento de 1023 : '
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3. Diferenter enfogues para el andlinle del euefio.

L | 4095-
'Figura_a. 1 Partjcién en segmentos de los datd's
Procesando la transformada de Fourier de los segmentos y.: .

promediando les resultados se obtiene el espectire, lo anterior

_evita un poco la distorslén del espectro. Esta 'técrﬂ'c:a f"li'é_'

propuesta por welch lMcGiBl] La magnitud al cuadrado de las."-
un

TDF - de "los segmentos cor'tos se 1llaman periodogra.mas.

'7598!"9”*-0 PGI‘ si Solo no e5 un buen estimador del’ espectr'o de
':POtencia..pero su promedio si lo es. _- : -. v

.Aplicando una funcién ventana a cada Segmento antes. de. -
procesar, la TDF se puede meJjorar aun mas, obteniendo 'asi"\_m:".-'

iae_r' iodograma modificado.

El procedimiento es el siguiente :




3. Diferentes cnfaques para el apdlisls del suefo.

o lLa secuencia {xn} esta dividida en K intervalos de
tamafio L.
P  lLos dates de cada segmento son multiplicados por una
funcidén wventana wn cenbrada en el segmento y la TDF es
procesada.
o Los K periocdogramas son promediados para producir el

estimadoe espectral.

K~ 1
. k 1 .
3 - Z P, (k)
MAL KU
i =1
13.30]
L -1
dénde U = Z w
n
n=20
[3.31)"

_ La cantidad U es requerida para mantener el estimador
insésgado {McGi81). © El valor de la estimacién espectrél es

E { S{k /7 MAL) }= Pxx(k 7 MAt) " w(k / MAtL)

. [3.32)
donde Pxx(f) es la densidad especiral verdadera y Hl;f'-) gs:
la ventana lisadora. - .
En los dos métodos anteriores, una funcién de correlacidn’.

‘truncada o dalos dé muesireo truncados fueron usados'.r Este.

efecto’ puede "ser reducido usando una ventana que nos..da’ un 7

espectro "liso" (Ver 13,32]).

3.2.4.1.5 Conclusiones sobre los métodos clésicoé .'j)ara, la".

estimacién espectral

En estos métodos, se ha visto que los estimadores Jjuegan = -

‘un papel nmuy importante, asi como el numero | de cl_ato_s"-y_'- la S

TR s ey s
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X, Difcrentes enfogues pard el andlisin del nueho.

frecuenclia de muestreo. FPara aplicaclones en tlempo real, estos'
mélodes son Interesantes. El uso de la ventanas disminuye la
distorsién.

3.3 Hétodos paramitiricos

Los métodos anteriores suponen que los datos no observados fuera
de la wventana que se estd analizando, son iguales a cero. Lo anterior
Ves una sﬁposicibn falsa [OppeBB]. HNormalmente, si se tiene un poco de
" conocimiente del proceso de donde se extraen las muestras, se puedg
seleccionar un modelo que se ajuste a éste. Existen ademas criterios

para determinar cual es cl mejor. en caso de tepner duda. La siguiente
figura ilustra lo anterior :

Sistema Sn R
desconocido I *n"°n = ©n
_ - 3L —— Criterio
Modelo
u ——] I l
n parametrico ;
n
Optimizacién

Figura 3.2 Hodelo paramétrico en paralelo con el sistema desconocido -

"El modele paramétrico esta en paralelo - con el sistema -

desconocido preoduciende la sefinl medida, Se asume muy frecuéntemghté;,
que el modelc tlene come entrada un ruido blanco, esto se aplica a un ...
- gran numero de scfinles. ' ’

En el dominio temporal se define como :




a. Diferentes enfoques para ¢l anaslisis del suecfio.

E"Osnl+ 24 sn—1 * ) Sn—z * a'psn—p = Oun * bl Yn-1 * b un-q
[3.33])

Siendo Sh la sefial y uy el ruide blanco. En el capitulo

slguiente se vera el origen de [3.33] con mis detalle. Generalmente,
se cscoge ag = 1 para tener un sistema fislcamente realizable.

La representacién gréafica en el dominio del tiempo sera :

n-i

N~ .0

¥~

o P

Figura 3.3 Representacién en el dominio del tlempo

Utilizando la transformada z para establecer una relaclén en el.

dominio espectral se obtliene :

B(z)

S(z) = U(z)
Alz)
[3.34] .
S con ERe :
. ® o T
${z) =} s 2" .U =Fu 2", A=)=) a 27h
n=0 n=~0 j:-g =0 i
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3. Diferentes enrbqu=u para el andllelp del wuefio.

q
B(z) =[b1 2}
i =0

. [3.35]
Siendo la funcién de transferencia :
5(z) B(z)
H(z) = =
Uiz} A{z)
[3.36]

‘La representacién grafica en el dominlo de la frecuencia seria::

ulz) i B(2) S(2)
Alz)

Figura 3.4 Representacibn en el dominio de la frecuencia

Dcpend;endo de los valores de g ¥ p se pueden tener 3 modelos :

En e} caso que g = 0 se reduce a :

(3.37)"

A este modelo se le llama autoregresivo (AR). '55010_cont1¢ﬁgf':‘.
pqios en la funcién de transferencia,. Existen varios élgoritmds;pafﬁ"

0" By

. encentrar los valores de a
En el caso que p = 0 se reduce a :

u + b _u + .;Z + b n-q : ] ‘
13.38) . o




3. Difecrentes enfoques pars el anslisic dol suefo.

ceros en la funcidn de transferencila.

En el caso que p <> Oy q <> 0 :
b, u
0

[3.381]
A esle modelo se la llama mixto (ARMA).

El mas utllizado de los tres es el AR,

‘pues tienc varias
caracteristicas muy

importantes que lo hacen ser el mas pbpﬁlaﬁ.
este modelo no necesita muchas hipdtesis sobre la sefial y
a partir de &l se pueden conocer el MA y ARMA.

Entre otras,

3.3.1 Calculc del especiro

Una de 1las caracteristicas de estos métodos es la buena

resolucién gue tlene el especire que se puede obtener con-ellos‘

[KaySgl], ([Mathisl, (QppeS6l. La seleccidn de un modeleo péra el

espectro esta intimamente relacionada a las técnicas de estimacién e
identificacibn en la teoria de los sistemas lineales, lo anterlor se "
vera con mis detalle en el capitulo cuatro.

Para el calculo del especiro se deben de seguir 3 pasos

o Seleccionar el modelo de series de tiempo'

0 Estimar los parametros del modelo que se haya escogido’f

usando las muestras o las autocorrelaciones.

0 Reemplazar en la DEP los parametros estimados. -

Los dos primeros pasos seran vistos en detalle en €l ¢api£ﬁiofffﬁf
cuatro, dénde se veran que para el sgegunds paso existen varié#”
algoritmos para encontrar los parametros. ' o
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3. Diferentes enfoques para el anallsis del suefo.

La estimacién con el minlmo error posible de estos parameilros
nos lleva a un buen especliro, por lo que es muy importante escoger

cl algoritmo que sc adapte mejor a las caraclteristicas de nuestra
seifal .

“La relacion [3.36]1 e¢s sumamenie interesante, ya que tiene
mucha relacioéon con les filtros.

q
-k
1+ [ b, 2
=1
H(z) =
P
1 + ): ak z“k
{ =0
13. 40]
Cén = '= EjZni‘At o

El espectro de potencla de un filtro a la salida-Px(z) cesta’ -
relaclonado con el de la entrada Pn[z) L

P lz) = H(z) H (1/2)" P _(2) o

' o (3aa1y
[(3.41] equivale a [KaySg81]

| | | B(z) B (172 )

P (z) = = < P {z)
o Atz) A (17z) M

| | | ii3.a2)
" Si- Pn(z) es un ruldo blanco,  su magnritgd es” qta-'_-_y',. la*DEP de
H(z) es : ' : Canl
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3. Diferentes enfoques para =] snallsls del suefio.

2
q
-k _-Jwk
k=1
i H(z)|2 = )
P . :
- -Jwk
1 + Z ak z e
k=1
{3.43)
Para les diferentes modelos que teniamos [OppeB6]
MA -
2
ook =k
Prp = o2 1+Y b2
k=1
~13.44]
AR :
2
o
P =
AR 2.
P .
1 + E 2, z-k e-JHk
k=1 _ Ll
(3.451. 00 1o

3.3;2 De@erminécién del orden del modelo

'La determinacién correcta del orden del modelo és sumamente
importante, pues si se escoge uno que le gueda grande ( pbh[dg¢irlo“
_asi ) al proceso, esto se vera reflejado en él_éspé;tro,’pbr,medlo.

de distorsiones [KaySB1]). Existe una prueba que se llama criterio

de Akalke que ha sido muy utilizade y se abrevia AIC. -E5Le'crftéfio' J

- e R T R R R B - E P T S
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3. 'Difcrenles enfoques para cl andllisis del gnuefa,

procesa una medida sobre teodos los posibles ordenes del modelo ¥

escoge el que minimiza la medida {Oppe861J.

Para ARMA(p,q) se define como :

AIC(1,J) = N 1n "’12J + 201+)
[3. 48]
Donde wii es el FEstimador de Maxima Vereosimilitud de. la

varianza del ruido blanco para un modelo ARMAC(G, j).

El AIC intenta balancear el error del modelado (6 sesge) que

es manifestado por ¢fJ ¥ que generzlmente decrece cuandeo se-
incrementa el orden del modelo ¥y la necesidad de mantener un numero

pequefio de parametros del modelo a ser estimados [McGiBil.

Para AR 6 MA se define el AIC como :

AIC{1) = N 1n 312 + 21

[3.47)

Donde i es el orden del modelo y o2 = - kf] 0%41 -giendo

t

k los coeficientes de reflexidén y o

i 1

el error de actualizacién

[OppeBB]. Estos parametros se veran en detalle en el. capitulo.. -

siguiente.

3.3.3 Conclusiones sobre métodos paramétricos o no clasicos

Se' han mostrado las férmulas para obtepner la. DEP 'en };;éff;m

métodos paramétricos. En el capftulc siguiente se.revisaran'alguhqs%fﬂ-"

de los algoritmos propuestos por diferentes 'investlgaddres;' pard| :lf'J

estimar los parametros de los modelos. Su buena\estimaciénLti?hé-,'

efectos muy positivos en el espectro est imado con ellos, pdn‘jo.

tanto, a través de la estimacién de los parametros, se 'ﬁﬁedéﬁ':l}f ;

superar algunas limltaciones de estos métodos

L S TR e el
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a. Diferenters enfogues para el andllsls del sueho.

3.4 Inteligepcia Artificial

Dentro de los problemas que se pueden resolver utilizando estos
tipos de técnicas, ya estén contemplados los problemas de diagnéstico
medico, Utllizando este trabajo se piensa realtzar un sistema qﬁe a
partir de la informacién obtenida y de la experiencia del doctor,

realice la clasificaclion, ver [Ray81].
3.5 Anilisis de datoes

El Apnalisis dlscriminante y la clasificacién son Lécnicas
multivariadas concernientes con la separacién de distintos con,jl.int:.os
de obJjetos y con la asignacién de nuevos objetos a grupos previamente
definidos. Los procedimientos de clasificacién son menoé
exploratorlios en el sentido de que ellos conducen a reglas ya bi.en
definidas, las cuales pueden ser usadas para la asignacion de nuevos’
objetos. La clasificaclén ordinarjamente requiere muche mas _'
estructura del problema que la discriminacién, Los cobhjelivos més

inmediatos de estas dos técnicas son {John32]

D Describir grafica o algebralicamente, las dif‘ergntes

caracteristicas de los objetos a partir de algunas coleccliones

conoclidas, Se trata de encontrar discriminantes. los cuales son _”:'

valores numericos tales que las coleccicnes estén ‘1o ‘rﬁas_ pe T

separadas posibles.

O Se sortean los objetos en dos o mas clases etiquetadas B Se
trata de derivar una regla que pueda ser usada par-a asigna.r"

aptimamente un nuevo obJjeto a las clases etiquetadas

Estas técnicas va han sido utilizadas por algunos 1nvestjgad°res.l..__. PR

[Math76] con resultados muy satisfactorios.
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2. Diferenles enfofuen para el andllixls del sucfio.

3.6 HResumen

Hétodos clasicos

Métodos clasicos :

0 Supesiclones generales acerca de la senal

0O Estacionaridad en intervalos cortos

D Basados en la FFT

O Un compromiso entre la resoclucién ¥y la
estimacién

o Limitados cn resoluciﬁn, se agudiza para
intervalos cortos '

o Tiempe conveniente de proceso

N Mas complicado para procesos aleatories,

estaclionario ¥y de energia infinita

0 Uso de datos y autocorrelaclones truncadas.




3. Diferentes enfogques para el ansllsls del! suefia.

Hetodos no cldsicos o paramétricos

Hétodos no clisicos ¢ param&tricos

O Representa la sefial por un medelo estocastico
O Poco eflciente para relaciones sefial a ruido-
bajas

O Poco eficiente para aplicaciones en tiempo.
real

O No se truncan lo datos

o Con conocimiento a priori de la sefial e
modela mejor _ o

O Criterios péra me jorar el modelo

© Relacién con técnicas de identificaciéon y-
estimacién ,

O El mas utilizado es el auto-regresive (AR)

D Buena resolucion | '




3. Direrentes enlfoques para e] andllisis del sucfio.

3.7 Conclusjones

Los ‘principales métodos de estlmaclién espectr‘al- son. —.1aé-

aproximaciones, gque pertenecen a los no paramétricos ( como el

periodograma y el que describleron Blakeman y Tuckey ) y . los

paramétiricos bagsados en series de tliempo, Para los no paramétricos,

un. compromisc se efectia slempre entre el ‘sesgo ¥y la variancia del .

eslimador debide al numerc finito de correlaciones que 'pueden _ser'
estimadas. Los métodos paramétricos no sufren de ﬁna aut.ocorf-elé.cibn'
truncada. Cuando el modelo es pr-ecl'éo. se obtiene un 'puen espectro
con alta resolucién. En caso de que. el modelo no sea convenient'e.f.
existen criterios como el. de Akaike para determ.lnar' _est_;a.-s!tu;jacién.'

siendo este ultimo de los mas populares [Math75] y (Isak81).
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a,

Técnicas de estimaciédn paraméirica en 1o clasificacién de sefiales

EEG

4.1 Introducecion

En el trabajo presentado en esta tesis se utilizaron los métodos
paramétricos debido a las ventajas con las que cuentan para el
anadlisis espectral ( algunas ya fueron menclionadas en el capitﬁlb
pasado ). De los tres modelos disponibles se trabajé con un AR,
siende el més popular por las caracteristicas que posee y que se
ajusta a nuestra sefial, por varias razones que Sse vieron
anteriormente. Se menclonarédn alguncs de los algoritmos que se .
utilizan para encontrar los parametros de los modelos, los . cuales,
dependiendo del algoritmo usado, son estimados con mucho o poco error,

¥ las consecuencias buenas o malas se reflejan en la resolucién. del

espectro calculado con ellos.

Existen olras caracteristicas como la estabilidad numérica, el .
numero de operaciones y la. memoria requeridas, [OppeB61, [Math75] y
[KaySBl]. siendo estas caracteristicas sumamente importantés bafa
clertas aplicacliones. En nuesiro casc se analiza un sefial EEG con una
duracion de 7 a B horas, considerando ventanas de 30 sepundos que son
consideradas estacionarias [Isak81] y [(Math76]. - Algunoé algbritmos

tratan sefales estaclonarias y otros ne, por lo que es 1mportanté;ﬂ
saber que tipo de sefial es la que estamos maHEJdndO . En OtFOS'JJI

algoritmos, llamados adaptables, czda vez que llega un dato nuevo Sefﬂcl

verifica si el modelo se sigue ajustando a la sefial.

4.2 Métodos pare la estimaciédn de leos parametros

.Los métodos paramétricos son muy tttiles, ya dque. representan un;

proceso en base a un modelo. Las aplicacliones son muy numerosas 24 elfag




4. Téenicas de estimacidn pararmdtirica en la clasiflcacion de nefiales EEC

principio es el mismo: consiste en reducir con un namero minimo de
paramelros, un proceso  complicado. Esta reduccién es una

aproximacién, por lo tanto van a existir errores.

Los métodos que se veran se concentran en modelar una sgﬁal
discreta como la salida de un sistema invariante en el tiempo, con unpa
entrada, que come ya Se menclond, se puede suponer que es un r‘uic_!o
blance o podria ser un impulse. Con un ruide blanco a la enlrada el

modele lineal Iinvariante en el tiempe, nos conduce a calcular la

densidad espectral de potencia [Oppe®EB]. Come se menciond en la -
introduccién, es importante tomar en cuenta si la sefial es
estaclionaria. En otro tipo de =algoritmos, los adaptables, se

actualiza el modelo confeorme van llegando los dateos, ya que existe la
posibilidad de que el modelo actual no esté represéntando

correctamente al proceso a causa de la informacléon nueva.

4.2.1 MHétodo de Correlacién y Covariancia

Para resclver el problema de modelado del procesec, existen dos’

formulaciones, una 1lamada directa ¥y otra indirecta.

la formulacién directa es la sigulente :

_ B(z) -
Alz)

3({n) —— H(z)

Figdra 4.1 Modelado dirécto
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4., Téenlcan de estimaclén paramétrlca en la clapificaclén de pefinles EEG

La minimizacién del error E, se hace de la-sligulente manera :

d

[(4.11]

Con e, = %(n) - hin).

Para encontrar los parﬁmetfos a, ¥y b, que minimizan el.epror

1 1
se hace [OppeB8BE6] :
SE &E
Sal Gbl

[4.2]
Las ecuacliones resultantes ne son lineales en los parametros
a,. por lo gque el calculo de estos coeficlentes se vuelve muy

compllicado [OppeB8&].

Afortunadamente existe otra forma para modelizar el proceso y .

es la que se presenta a continuacion.

El modelado del proceso con la formulaciéon indirecta es :

B(=z)
. . . _k - - o
x(n)  — i+ ):ak z L Z —— (s
Sefial deseada k=1 - . D

Filgura 4.2 Modelado Indirecto

Con E _(2) = B(2) - Alz) X{z)
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4. Téenlcas de estimacloén paremttrice en la clasiricaclon d# geBales EEC

A partir de {4.1] le gue se desea es minimizar El(z) de manera
que se obtenga:

B{z)

Alz)

[4.4]

Formulando el problema de esta manera, el modelado se resuelve
con un sistema de ecuaclones llneales [OppeBS] (en case de gue se
haya escogido el modelo AR, tode se simpliflca muche mas).

Esto se realiza minimizando el error (usande el criterio de

_minimos cuadrades) generado por filtrar la sefial con un filtre de

respuesta al impulse (FIR). Este filtro intenta remover los polos
de X(z).

Las técnicas menclionadas en este capitulo estan basadas en

este modelado., A partir de la Figura 4.1 se han desarrpliado muchas
aproxXimaciones.

'Una de ellas es la de Padé, donde los parametros del hodelb
"polo-cero” (ARMA) son escogldos'de tal manera que la réépuesta al

impulse corresponda exactamenie con los p+g+l primeros puntos de la

. sefial [Oppe86]. El1 método de aproximacién de Padé es :

"nr~-14
o
N
I
~
]




4. Técnlcot dc cslimacién paraméirica en Ja clasificaclon de nefiales EEG

Lo anterior significa que

- b
~ - bo
hio? 0 0 o . Q - E b1
ni1)  nio) o 0. o ! b,
h(2)  h{1) h(0) 0. 0 S0
n(3)  h(2) h(1) h(o) . .o 2 .
. . . . . q
: : : : hio) a o
h(1) L P 0
L | 0
L .J
3.6} .
S1 se tiene la condicién de que
hin) = x(n) para n = 0,1, » pP+q entonces :
"-- -
- bg _
[ x{0) 0D . 0 r E bl'
. N ‘
x(1] ®x{0} . o . a, -bzn
x(2)  x(1) 0 P
x(3) ®x(2) . 0 = N
: ol : it
x{q) x(q-1) B €= -3 Tt o I
R BT - X & TPy ¢ § S L ) o
M ) o }_. .Q;
sla+p) . Cowld) 17
L. . R : ' o e .o
L

_La matriz se puede partlcionar en dos, la parte superior de la

1inea punteada en {4.7) ¥y la parte inferior esto se expresa como,'

T UL X T i dmd e a .
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4. Técnlcay de estimac!én paramétrlice en la clasiflcaclén de mefsles EEG

xP: 0.4
xPra+l,a+p 0

{(4.81]

De lo anterior se ve que no se necesita b para calcular a.
Existen dos problemas con esta aproximacién, la primera es que el
mm-:ielo no es segure que sea eslable y la segunda es que el orden del
modelb esta relacionado directamente con el numero de puntos
[DppeBS].. Por lo tanto la sefial tendriaz gue ser de tal forma que
fuera exactamente la respuesta al impulso de algun sistema, lo cual
es muy dificil. '

Otra aproximacién <¢on un poco menos de ‘problemas es la de
Prony, quién recconsldera el hecho de gque la sefial - corresponda .

exactamente, como lo hace Padeg,

. Se puede reescribir la matriz como :

- i bo
»(0) 0] 0 0 o - - l;:1
S x(1) =x{0) o0 a 0 1 b
_ a!.1 2
x(2) x(1) x(0) 0 0 . a - .
%(3)  x(2) x(1) x(d) . .0 .2 .
. . . . . g
: T 5 : a 0
) . ' - p.’ N S
) i _L'.-' J
[4.91
. ) i b
-xP--O,q 'a =
Cxpeathe L] O
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4, Técnlcas de esliomeldn paramdétrice en 1ls clapificacion de sefnles LCEG

Para delerminar el error de estimacién ‘de los coeficicentes

autorregresivos, se requiere que sea minimo

o
=¥ e*m
i = g+1
{4.11]
S se minimiza [4.11) obtenemos
e 5

(4.12]

] ‘A las ecuacicnes anteriores se les llampa ecuacicpes normales o
de Yule Walker [ [Math786] y {Oppe8G) ). Pade considera qué.los:. -
ordenes p y q son fijos y medela una sefizl x{n) para n -_=’0.I ‘i. @, d.e
“esta manera existen ahora un nimero infinito de ecuaciones {Obper‘as). o
- Estas ecuaciones nos llevan a una matriz que va a ser. ‘la base de’ '
muchos métodos que estiman los coeficientes. B

A continuacién se menclionaran algunos de los algoi"itmos"
propuestos por diferentes investigadores para enc_ontbarj-._'ibsf

parametros. Algunos aprovechan la forma de la matriz para r‘educir‘

el numero de operaclonns requeridas lo que implica que el t.._i._erhiab de

procesam fento sea menor.

4.2.1.1 Matriz de correlacién

Se considera una sefial de 1ong1tud 1nfinita. dbnde -l_é._;-._

mayoria de los datos son cero, reescribiendo [4 11} se obt.lene'
{Oppes8&} '
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4. Teécnicas de entimaclén paramfétrica en la c¢lazificacién de sciinles EEG

N+p-1 p 2
Z x(n) + z a, x(n-k) ]
n=g9q-+1 k=1

[4.13]
Se considera x{n) = 0 para n< 0 y n & N,

El error representado por [4.13] [Opph86), es ceroc para n =
'ﬂ+p, otra observacion importante es que el error envuelve términos
dénde x({n) = 0. En el rango [N,N+p=-1], x(n)} es lgual a cero pero
.esta siendo aproximado por una combinacién lineal de términes
#{n-k} gque no todos son cero. Por le tanto ne hay manera de hacer
cero el error, sScbre todo en el rango que se mencions, excepto
escogiendo todas las a, = Q. Las consecuencias de esto, es un
sesgo en la estimacién de los parametros. Cuando q = 0, ( es
decir, tenemos el modelo AR ) se pueden hacer simplificaciones j.

liegar a la matriz de la sigulente formza [OppeBBSl y {Math78]

31 I‘O -+ azr'l L aprp_l = - l"l
L T Lot * A2 T T T2
all‘p_l azr'p_z + apr'o = - rp

{4.14] ;

Existen varios métodos para realizar el calcule .de "ios-

pafametrus a partir de esta matriz. . Lo mas senclllb yrcdhbciab-;75

‘por todos es el método de la eliminacién de Gauss. - Sin embdrgg,gs<

‘necesario buscar el mas Optimo, 'tomando en cuenta _cﬂantaé-.&

R N L L T I
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4. Técnlcas de estlmacidn paramétrica en la clasificaclédn de sefiales EEG

P

operaciones realiza, que tan estable es numéricamente, gque tanta
memoria requiere y que tan buena es la resolucién del espectiro
generade con sus parametros. Es importante tomar estos cuatro
factores ya que el tilempo de proceso para algunas aplicacliones es
vital ¥ lo son también los requerimientos de memorla. Para darse
una idea de lo anterior, la eliminacién de Gauss requiere p3/3
multiplicaciones o divisiones y p2 localidades de memoria. Una

ventaja de este método es que es numéricamente estable.

Gracias a las caracteristicas de la matriz en cuestidn, es

poslible realizar una descomposicléon de Cholesky, la cual requiere:

dos veces menos operaclones matematicas y localldades de memeria

gque la eliminacion de Gauss [Makh75) y [Math78].

Tomande en cuenta que la matriz es de Toeplitz, Levinson

encontrdé un algorlitmo que requlere 2p2 multiplicacicones y--zﬁ

localidades de memoria [Makh75].

Finalmente, Durbin hizo el algoritmo de Levinson mas répido,

tomande en cuenta que log elementos de lado derecho forman parte
de la matriz ( [Math76] y ([(Makh73] ). También propusp " un

algoritme para calecular los coeficlentes de reflexién ( ver:

[Oppe86] ), sin tener que calcular los coeficientes
autorregresivoes, . '

_ Sg han propuesto muchos mas'algorithS aparte dc‘los_qﬁegsg*_ 1?
veran en este capitulo, pero aqui se ¢onsideraran. sélo joﬁ_masf'“'
populares. Por eJjemplo, es lmportante mencionar que " Burg

desarrolld un algoritmo que toma los datos directamente, sin- Lo

calcular las correlaclones.

A continuacién se hard un resumen de estos algqritmos,-dandp;_
. directamente la recursién utllizada sin entrar en-detall?s..saf-

daran las referenclas dénde es posible encontrar su desarrpllo,: o

B7




4. Téenicas de satimacion paramétrlica en la clasificacién de sefiales EEG

[U—

Ademas, se mostraran algunas de sus caracteristicas haclendo

mas énfasls en qué tan correctos son los parametros estimados con
ellos.

Algoritmo de Levinson

El =algoritmo orilginal de Levinsen, era para resolver el
problema del filtrado de Wiener [Oppe86). El refinamlento de .
Durbin de de este algorlitmo es

1 -R__(1)

(o)
{4.15a]

' En esta foérmula; k; es el coeficente de reflexién uno_ynﬁif"f
es el coeflclente autoregresivoc uno de la primera lteracibﬁL La o

-~

Rxxll) es la autocorrelacién 1.

2
a = (1-k]) Rxx(o)

[A.igbl'

E; se le denota tamblén como o, se le llama error, minimo;'_
'cuadradq de orden 1. No hay que preocuparse de. dlvldlr cntre cero’;
':en'[a 15c], ya que sl esto se obtiepe qulere declr que la soluclbn“

exacta ha sido encontrada.

J : :
r(+1) +F ) rege-n)
' 1=1 N

J+
g
a,

?i@i&qp; '
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= - -

1+ _
2ja T Keq
(4.18d]
§*1 ) )
2= ar J*l ajtlvl
{4. 15e]
J+ri _ e J
By o= (L -,y By
[4.15¢)

Existe una ecuacioém muy atil para ir monitoreando el error'y_
‘es : ' ' ' :

Jer a2 J
Ea = (1 kj*x} Ea
. . {4.18)
Esta recursién puede resolver cualquier sistems de la forma’
Ra = ¢, Sl el vector ¢ es arbltrario una recursidn adiclonal es

necesaria [Oppe86]).

La solucién de la autocorrelacién tlene varlas prupiedaﬂes
como : ' o -

o El polinbmio A(z) tlene  todas sus raiées‘-dentfof;délf
circulo. ' o

O La magnltud de los coeficlentes de reflexidn es menor a
1. '

En caso de no querer usar el mismo método para calcular los =

coef'icientes autorregresivos  y los de refléxlbn;_ ekistép una o

recursisdn. que propuso’ Durbin para calcufar' dnicamente  los
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coeficientes de reflexion, asegurando que su magnitud va a ser

menor 1.

Algoritmo de Durbin

Se defline la intercorrelacién como {Math76] :

m
D"(q) = E { u: Sn-q } = ): ) Tt
. 1 =0 -
f4.17]

Donde u, es la sefial de ruildo blance ¥y los pasos a segdlr
" son ' '

1. Do(q) = Vq para q = —-p+l, ... ,p .
: ' ' (4.17a)

q .
con ¥ =E 52 +Ea'E s s .
q n i n n-1i ]
n=1

‘20 ko= D" m 7 07(0)

[4.17b)

3.. D™m+1-p), ... , D™(0). Dm+1), ... , D"(p) son-'calculados, ' ..
T CotaaTls L

2y 3serepite prram=1, 2, ... , p-l.

Le Roux demostré que si 1los coeficientes de correlacién B
R*x(i}- son normal i zados {gquedan entonces 1nfer'i,ol."_e-_=".- a 17, '_t.od_b's'.'_

los resultados - lnterm'edioé_ quedan también - inferiores a1, ver i
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[LeRoB4],

4.2.1.2 Hatriz de covariancia

Se aproxima sélo en un rango disponible [Q,N-1]. E1 numero
de ecuaciones se restringe, ya no se considera que se tlene un
nimere infinlto de datos de =(n}. Otra manera de decir esto, es
que el error esta restringldo a el rango [q+1,N-1]. El error
nunca es evaluado fuera del rango de los datog, en particular,
para indices mayores a N-1. En nuestra caso cuando ¢q = 0, la
sefial esta disponible de [C,N-1]. En el método de autocorrelacion
el error se toma en el rango [1,w] ¥ la covariancia usa [1,N-1].
Por lo tanto, el error es cero para n z N+p y la autocorrelacion
se exXtiende en [1,N+p-1]. Aunque parezca rara la inclusién del
error para N % n < N+p hace una diferencia slgnificativa porque
%(n) = 0 para n = N. Para el caso de la autocorrelacién, hay un
sesgo, para la estimacién de los parametros, que con la inclusién
del error disminuye, A diferencia del método de la

autocerrelacién, la covariancia puede calcular los parametros de

un Intervalo finito de datos. En el método de la covarlancia se-
deben realizar dos actualizaciones. La primera es la del orden’
que reallza Levinson. La segunda es en el tlempo, ésta es

necesarla porgue la extenslén de la sefial es finita, Resulta que
hay una relacion muy simple entre la solucién de la covariancla en’
el lntervalo [L,U] ¥y con [L,U-1]1 6 con [L+1,Ul. Para 1ﬁ§brbphab”

la actualizacién en el tlempa en un algqutmb"rﬁplab'ﬁdg

covarianclia, se  necesitan usar minimos cuadrados: La: - -

actualizacion en el tiempo es  la base de una técnlca muy poderosa

de flltrado adaptable llamada minimos cuadrados recursives,

En el método de la covariancia el error es procesadd'en:ﬁﬁ;

Intervale finite (pero flje). Sin embargo, existen casosldoﬁde‘gi_f,

los datos, van ‘a llegar secuenclalmente, poe lao. que es bu?hé-f
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actualizar la covarliancia cada vez que llega alguno. Esta técnica
cae en la categoria general de procesamiente adaptable de sefiales.
Algunas de las aproximaclones mas populares son Minimos
cuadrados ( ésta converge en la misma matriz de correlaciones de
Yule-Walker o ecuaclones normales ] Y Minimos cuadrados
recursivoes. La gltima conserva el orden y optimiza los
coeflclentes sobre bleques sucesivos de datos. Dos versiones de

este algoritmo son :

O Actualizaclién de la matriz inversa de la covariancia.

0 Recolecclén del algoritmo de Covarliancia raplda.

4.2.2 Suma de errores

La autocorrelacién y la covariancia no son los tnicos métodos
para obtener los coeflclentes. Existen, por éjemplo{ dos que han'
sido muy utilizados, especialmente para la estlmaclbn espectral y'

que seran mencionados a continuaclon

El problema de la autocorrelacién es el seégq que tienen'lbéu
parametros estimados a partir de ella, teniendo con esto.‘
consecuenclas cuando se estima el.espectro. La covariancia trabéji
mucho mejor pero no es estable. Existen dos métodos qué'garaﬁiizan'
estabilidad ambos estan basados en una norma de arrop. ‘1lamada sumaf?

de. errores "directos" y retrégradcs ( "foruard"'yf“backward"')h_

51" se asume que los valores de la sefial estan disponlbles ‘en” el

intervalo (L, U] este -error se escribe como :

(a.181
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P

Definlendose cada término de la suma como :

u 2
P
EM_ = z [x(n) + Zak x{n-k) }
n = L+p k=1 _
(4.19]
' - 2
U-p p
£ - Z [ x(n) + T o x(nek) ]
n=L k=1 _
{4.201}

Existen 2 métodos que utililzan las ecuaclones [4.18) y [4.20].
- S51 se hace la minilmizacldén de EFB sin restricciones,

tenemos el
método de covariancia modificada.

Este es muy ventajoso cuando la

sefial es exiremadamente corta. En casc de minimlzar con

restricclones a EF‘B' tenemos el método de Burg. Este ﬁlti'mé-pr'_opo'né-

una. minimizacién en la cual los coeflclentes del modelo tlenen que .,

ser construidos usando una actualizacién parecida a la que hace ’

Levinson, La ventala de este método es que la magnitud de los

coeflclentes de reflexlon es menor a 1, Una car-acter-istlca'

“importante de este algoritmo es que trabala _dlrectamente_»con los
datos. La recursién es. la sigulente :

ei(n):x(“_).e:_('n)=x(n) "

4.21a] o
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U
Z e’ (n) e (n-§-1)
A a-
n = L+]j+1
k =
J+1
u 2 2
Z [e] (n) ] [e“ (n-j~11} ]
ar a-
n = L+ j+1
(4.21b}

Je = ot - = '
e, (n) = eM[n) + kj‘_1 ea_(n J-1 para n L+J+.1, ,.U

[4.21c])
e = el (n) + k e? (n-)-1) parans=1L L+i L-I-.jﬁ-l
a- . a= ESY a+ ' : ' . :
(4.21d)
1+l _ ' Jer _ ) ol
141 m Y 3 ay * kj+1 A1t

[4.21e] -

Como se puede ver, la recursion de Burg es muy parecida a-la
de Levinson: ' R

-4'.3_. Relacién con la prediccién lineal

El problema de predecir el valor de. ﬁna : sé_ﬁél _ én : t‘.fl-"-‘_'rnq-r'ﬁén'l'.‘d
actual, sl salo sabemos que la sefial es  funclén de las mue_sfr‘-’efs
pasadas y de u. un ruide blance, se conoce ‘con el ‘_noﬁ":br‘e_i de

prediccién llneal. . Lo anterlor se expresa como -t
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[4.22]

donde sn es la sefial a predecir ¥y &, son los paréametros del modelo

AR descrito en la seccidén anterior.

El error de la predicclién valdria :

[4.23]

Los parametros ay deben ser calculados de tal manera que' se
minimice en_(a estas cantidades se les llama residuos -{M'ath'fs']-_y

- [Makh75]- ya que s, son los valores de la sefial). . La solucién de

esta .ecuaclén mostrara con mas claridad la relacién tan ' lmportantE' ’

que tienen los métodos paramétricos con la prediceién llneal

‘Para realizar la minimizacidn de e, a partir de las a, se debe

buscar un criteric de minimizaclén, El mas sencillo y conocido es

el de los minimos cuadrades, que no neceslta muchas hipbtesls sobre-
‘la sefial ( [Math76] y [Makh75] ). Se obtlene el cuadrado del error .

y se derlva con respecto al pardmetro que se desee mlnlmlzar ;'El.-_‘ ’

pr‘ocedimlento es como Sigue :

2 . _ 2 .
‘—‘E{_en}:E{(Sn+'Zalsn_l-)}'

Ctaczar
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Para encontrar el minimo error

[4.25]

Soluclonande esta ecuacién se obtendria la ecuacion [4.14] (
[Math768] ¥ (Makh751 )

3]
Z: By E { Sn-k “n-i } =-E { ®n n-1 }
k=1

f{a.261]

Ya que =l la sefal es estacicnarlia se vié que la correlacién

se podia escribir como :

E_{ Sn-k ®n-i } = R{1-K)

[a.271
- Las ecuaclones anteriores nos. llevan a la matriz  de. °

_correlaclén ( [Math76], [Makh75] y (Oppe861 ) descrita en la séqcléﬁF;.'-"
anterlor. o e

4.4 Relacién con Maxima Entropia

El problema de la estimacion espectral con‘maxima*eﬁﬁréﬁrd"
esta basado en una extrapolacién de un segmento de autocorrelaclones. - |~ '
conocidas para retrasos desconocldos. De esta manera La'trqn¢;g{§ﬁr"

de ia funcién de autocorrelacién es eliminada.

- T8



4. Téanlcao de estimaclén paramélrica on la clasificaclén de sefales EEG

P e L L : ) -

Si se asume que las correlaciocnes de 0 a p son conoclidas :

{nxx(m, R(1), ... Rxx(p)}
[4.28]
La pregunta es como conocer las siguientes:
{Rxx(p+1). Hxx[p+2). }
[a.29]

Lo que tiene de racional esta estimacién, es que impone muy

o pocas condiciones para la serle de tiempo desconoclda, maximizande

su aleatoridad, per lo tanto, se produce un minimo sesgo. 51 se
asume un proceso aleatorio Gaussiano, Px(f] es encontrada de tal .

forﬁa que minimice :

172 At

J in Px(f] df

-1/2 At
[4.30)

Dohde P, (f) esta sujeta a la condlcién de que ‘las"p+1“

autocorrelaclones conocidas satlsfagan 1a ecuacibn :

1/2 At
J In P (f) df = R (n)

-1/2 At
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Utilizando multiplicadores de Lagrange se llega a

@2 At
P

P
l N +E a e-,jznkat
k=1
[4.32])

Donde { a ., a 2 y o2 es el predictor de los
o pl PP P

p2’
parametros del orden p, con el conoclmiento de [4.28] { ver [KaySB1]
). . Notese que la densidad espectral de potencia ( DEP ) con maxima
entropia es entonces lgual =2 la DEP obtenida con los métodos

paramétricos ( modela AR ).

La relacléon de Maxima Ehhropia para la DEP del AR, es
solamente valida para procesos aleatorios Gausslanos ¥

autocorrelaciones conocldas,

La pbﬁenclén de las autocorrelaciones desconocidas ([4.28]1) a

partir de las p+1 conocidas seria ([KayS81])):

¢2 At
p
PAR(f) - _
o oo
O ~-Jje2nfrkat -
1+ Z apk e )
k=1
-]
; _ ~J2ufnat
Pan(f) = AL E rxx(n] e V"
: . n = =-cw
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donde . :

R {m) ‘nlSp

P
E apk rxx(n-k] i n l >

[4.35]

A partir de le anterior, es facll ver que la DEP de AR
preserva'las correlaciones conocidas y calcula recursivamente las

que faltan. La estimacién [4.34] tiene muy buena rescluclon.

4.5 Conclusiones

Con toda la Informaclén presentada, se puede ver la lmpor;an¢1a
de la estimaclén de los parametros. No se menclond mas 1nf6rma¢1én_
sobre el caso de las sefiales que van recibliendo datos nuevos ya que en
este trabajo se utilizaron sefales de 30 segundos que se consideraron -
estaclonarias. El intervalo de observaciédn es flJo'(segmentbs de”un'“
EEG registrado por 7 horas o mas) y se les asocidé un orden (p) de 15 y,
un modelo AR ( recomendaciones, [Isak8l] y [Math76], para este tipo de

sefal ).

Se han propuesto muchos algoritmos para obtener los parémetrosJ

'de un modelo, pero lo impartante es buscar el mas adecuado para clerta:
apllcacibn Conoclendo a priori 1a sefal lo anterlor se . puede lograr,“'
y se podréa obtener un conjunto de parametros correcto que nos lleven a‘

una estimacién satisfactarla del espectro.

BT TS |
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5.

Sistema de clasificacidn automatica de seflales

encefalograficas

5.1 Introduccidén

La funcidén de este sistema es la de comparar los segmentos de 30
segundos que forman & la sefial EEG, representados por 18 correlaclones

cada una. Se agrupan los que tengan los elementos mas parecidos,

formando asi grupos. a los cuales se les vapn a llamar clases, Se -

‘obtlenen varlas caracteristlcas de estas clases, por eljemplo, los

‘conservaron iguales del sistema de [LeRo84] v [Bouaalll v cuales fueron'.'-.'-.!

coeflcientes auto:‘regre'slvos ( esto quler‘e. declir que se les asocia un

modelo AR ), =e encuentran los valores de los pices en su espectro,

etc. Toda la informacién que se extraiga de ellas, es para tratar de

asoclarlas a un estado de suefio (los que fueron introducidos en el

capitule dos).

La idea general del sistema se obtuve del trabajo reallzado por'j

[LeRoB4] y [BouaB4], Se puede considerar que el sistema que se

describe en este capitulo es una extensién de este trabajo. EI:
proceso de clasiflcacién, para determinar las clases, -sera'descrito en:f°

cste capitule. © Ademas, se Indicaran cuvdles son las opciones que. ééi-

las que se agregaron. Apllicando cliertas operaclones a las clases ‘se. -

pueden obtener varlios tipos de hipnogramas que seran descbltoé'y.def

los cuales se mostrara un ejemplo en este capitulo,

- Hasta el momento, la clasificacién no es totalmente automatica; '
sin embargo, analizando los parametros obtenidos a partir  de "las -

clases se puede obtener mucha Informacién, que perm!tiria;“al_x

especialista asociar las clases con los estados del suefio,
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Durante este capitulo, se verd ademés la estructura general del
sistema propuesto por [LeRoBA] y ([BouaB84] y 'del sistema nuevo
propuesto en esta tesls. Se anallzard la funcién de las opcliones de

cada bloque, empezando por el de la adquisicién, que no fué realizado

en este trabajJo ( pero se verin generalidades de &1 ). En el
sigulente bloque, el de procesamiento de senal, se veran las
operaciones que se pueden aplicar a las clases. Finalmente, se vera

el blogque de presentacldn de resultados, donde se dard un ejemplo de

cada opcldédn y los listados propuestos por ambos sistemas.

Es convenlente aclarar que el procesamiento que se aplica a las
clases { algoritmos propios del Procesamiento Digital de Sefiales), no
son Unicos para la sefial EEG, por lo que este sistema podria ser

uttlizado para reallzar el andlisis espectral de cualquler sefinl.

5.2 Descripeitn general del sistema

e A/D Procesamiento | | Generacioén
Registro de sefial de resultados
Calculo -
o de Rik}
® = Electrodos

Flgura 5.1 Descripcitdn del Sistema por bloques:

El numero y la poslcléon de los electbod@s colocédos_ eh,'e1' 

paciente, asi como el tiempo de registro de las seﬁalesh-dépenden~dé1:"

estudio médico que se desee realizar. En este sistema shlo se anallza:
una sefial. Sin embargo, la lincorporacién del analisis de las otras.
sefiales, necesarias para la claslficacién, se hara en. un trabajo

futuro.
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En el médulo de adqulsiclén se realiza la conversion
analoglca-digital a una frecuencia de muestreo de 100 Hertz. A cada
segmento de 30 segundos se le calculan 1B correlacicnes. Los
segmentoes entran al méduleo de procesamiento de sefial donde son
clasificados para obtener clases. Después, sSe procesan las clases
para obtener informacién de ellas en tiempo ¥y en frecuencia.
Finalmente, la informacidn que se extralga puede =ser listéda o

graficada en el modulo de generacién de resultados.

5.2.1 Hodulo de Adquisicién

Se muestrea la sefial a 100 Hz (se usa este valor ya que .la.'
frecuencia maxima encontrada en el EEG reglstrade durante la noche
es aproXimadamente de 30 a 40 Hertz)}, obteniendo asi un dato cada
0.01 segundos. Se deben usar convertideres analégicos-digitale.s de .
12 bits. Ademas, se debe acondicionar y filtrar la sefial, pues ésta.

tlene una amplitud muy pequefia.

Se calculan 16 correlaciones para conjuntos o segmenlkos 'cief. R

3000 datos {a cada segmento se le llama época), que equlvé.le_n_a* 30

segundos de la sefial. Se asume que en este intervalo la sefal EEG

registrada durante el suefio es estaclonaria - { (Isak81}], [_Hath?G]: vy

[McGE81] ). El estimador que se usa para calcular las cor_'_r'elaclories( :

es-:
1 N R
.R(k) = N Y S(nT}sS{nT - kT) C k=0,1. .15
n=1 - o
1511
‘donde S(nT) es la sefial EEG. En el capitulo Lrés se. v_iez".on.: Ias

propledades de [5.1].
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Se almacepan unlcamente estos vectores de 16 correlaclones de
cada segmento, lo gue permite un enorme =ahorro de espacio. Lo
anterior es muy dtll si este sistema sé quislera implantar en una
computadora con poca capacidad de memoria. Esta parte no fué
realizada por el sistema nuevo, pues se parte de un archive que
contlene las correlaciones de los segmentes de toda la noche, las
cuales deben ser calculadas 1nmedlata_mente después de la conversidon

A/D de cada segmento de 30 segundos de la senal EEG.
5.2.2 MHédulo de Procesamiento de Sefial

Dentro de este médulo sme realizard el procesamlento de la
sefial. El primer paso consiste en obtener las clases y después
extraer todos la informaclon posible de ellas, utilizando algoritmos
del Procesamiento Digital de Sefales. o

5.2.2.1 Parametros obtenidos a partir de las correlaciones
r

Utilizando lag correlaciones se asocia un modelao

autorregresivo a cada segmento. Se estiman 16 coef‘ic_i_ent';es-'

autorregresivos y 168 de reflexldn para este modelo,  por .ser ‘el

orden recomendade para sefiales EEG registradas durante. el sueﬁo

[Isak81], La estimaclén de estos pardmetros no estaba inclulda.en

‘el sistema de [LeRoS4] y [Bouag4) y se realizé con el fin de -

"mejJorar la resolucién de los espectros de las clases ¥y con ésto,.

tamblén mejorar los resultados de la elasificaclion.
Para obtener los coeficientes de reflexion’ se utlll'zb-l.'l.a,'."-'

recursién de Le Roux {LeRo84] y para los coeflclentes

autorregresivos la de Levinson [(Makh75], Ilas -'cua_les- ‘fueron
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descritas en el capitulo cuatro. Una desventaja del calculeo de
estos parametros es que se requiere mucho tiempo de procesamiento
para encontrarlos. Esta desventalja de los métodos paramétricos ya
se habia comentado en el capitule tres, sin embarge, la aparicién
de nuevos procesadores especlalizados en el procesamiento digital
de sefiales elimlina la desventaja.

5.2.2.2 Clasificacién

Se puede realizar utilizando cualquiera de los tres peosibles
conjuntos de vectores que se procesaron (corrclacione_s.
coeficientes autorregresivos o de reflexién). El

proceso se
describe a continuacién.

El primer vector (es decir, el primer segmeﬁto que
representa los primeros 30 segundos de 1la _noche} del conJjunto
selecclionado {correlacleones, aut.oregresivos' - reflexi_bnj se’
considera como la clase 1 ( es decir, se. igualan -1os_companeﬁtes'. )
del vector 1 a un vector que representa a la clase 1 }. D_esf:ﬁéé.
Se comparan los componentes de la clase 1, que 1n1cialmeh_t.e_e_ét.ah
representandeo al primer segmento, con el segundo vector [ségund.é-l
segmento). Sl la diferencia en valor absoluto es mayor a un
umbral definido por el usuario, entonces el vecf.or 2 es ‘a.signado a".’
una nueva clase 2, en caso contrarie, se asigna a la."cla._s'e{' '1',_
incrementandose también un contador de. vectores as_ociado_' a_;-'lq-,_icllag':-
clase. El ecriterio utilizado para comparar los segm et
norma de Chebyshev [LeRo84al).’ '

segmentos -es- la’ .7

Cada wvez que un vector es asignado a una clase, '_-135_;--'

componentes de ésta deben ser modificados de la

siguientef‘rmane-;ja. L
[LeRog4) y [Bouag4a] : . _ .
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1
R (k} & —8 — N * C. (k) + R_(k)
P N + 1 P i P
p
{5.2]

dande
k = 0.,.15
Rp = Representante de la clase p
Ci = Componentes del vector | que sera asignado a la clase p
Np = Nuamero de vectores asignados a la clase p

Se calculan los componentes que representen mejor a todos
los vectores asignados a la clase p (el centro de gravedad de la

clése, [LeRo84] y {Bouag4l).

Después, el vector 3 se compara con la clase 1 y 1la clase 2

{ en caso de que esta ultima se haya creado ). La diferencla que
sea menor se compara con el umbral dado por el usuario. Si es
menor o igual se asigna el vector a esa clase; en caso contrario
se crearia una nueva clase que los represénte (seria la tercera).

Para los demis vectores se sigue un procedimiente parecido.

Ei procesc para claslficar se conservd en el nuevo slstema,:__k-'°'

's6lo Se aumentaron mAS parametros aparte de las correlaclones

Una vez encontradas las clases se puede empezar a extraer

informacién acerca de ellas, ejecutando clertas operac;ones'qﬁe.se

describen a continuaclién.

5.2.2.2.1 Compresldén

Estando clasificada la sefal, se preguhta al usuarlolun§-7

86



5. Slatema de clasiflicaclén automitica de sefiales encefalogrdficas,

<. . ‘L P T A S e

nimero n de vectores. Se buscan las clases que contengan un
.numero menor & igual a n vectores asignados a ellas y son
.suprlmldas. Esta opcidén se conservd como estaba en el sistema
original. Esta operaclén se realiza con el fin de eliminar las

clases que no se hayan presentado mucho durante la noche.

5.2.2.2.2 Filtrade

1 | L., 4 | 1 L i 1 5 1] )
1 2 3 n n+l n+2 n+3 n+4 n+6 n+6 n+7

Filgura 5.2 Filtrado de clases

Condicicnes para el filtrado :

Sl la clase asignada al vector n es igual a la del v.ecl;or',.- k

n+2_6 si la clase asignada al vector n es diferente a la del’
_vector n+l 6 si la clase asignada al vector n es diferente a la
del vector n+3 6 s! la clase asighada al vector n es dif‘.erente- a
la del vector n+4, no se cambia la clase é.signada al vect.c;r n;"'

"En caso de que ninguna de las condliciones anterlores se c&mpla.

la clase asignada al vector n se cambla por aquélla aslgnada ar""'

la del vector n+2. Esta opclén permite comparar una clase con: L

las . que. estan a su alrededor. ~ Para mas detalles sobre esta_':'—"i-

opclén ver [LeRoB4} y (BouaB4].

5.2.2.2.3 Espectro

Se estima un modelo autorregr‘esivo (AR) par'a cada clase.-.

obteniéndose los coeflicientes a_ul:orregresl\ms '_Con estOS'_
. parametros se calcula el espectro de la clase, ut.i_iizando'_la',

transformada de Hartley [Prad85], para 'obtener inf‘orm'aéi_c'p'ﬁ_ en .

frecuencla. Se daran e jemplos, mas adelante, de las espectros.: .
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que resultan. . Come se menclend anteriormente, la resoluclén de
los espectros utilizando modelos autorregresivos es muy buena.
Se veran ejemplos de espectros de diferentes clases en el bloque

de presentacién de resultados.

5.2.2.2.4 Sintesis

Utillzando los coelficlentes autorregresiveos de cada clase
¥ Eenerande numeros aleatorios con caracteristicas de- ruido
blance (variables independientes con media cero y variaﬁza 02).
se reallza una sintesls para obtener la sefial que estd
representada por la clase. En el caso ideal, la sefial sintetica
obtenida con los parametros AR deberia ser muy semejante a la
sefinl asoclada a la clase correspondiente, La sintesis se

realiza utilizando [3.33] con q = 0.

§.2,.2.2.5 Cruces por caro

Se calcula para todas las ceorrelacliones de las clases la’
distancia del primer cruce por cero (o la pendlente de- las
correlaciones en el case que no pasen por cerc) al eje vertical.

Esta distancia nos permitird realizar un hipnegrama en funclén:

de los cruces por cero gue, indirectamente, -melxcan ;upafff

" informaclén frecuencial. La expresion asociada a la- dlstancia“hf?hf;

del primer cruce por cero de la correlacién’ es la slgulente A
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Slendo Rl - la correlacién nimero 1 de la clase p y Dp Ia
distancia del primer cruce por cerc de la clase p.

Se calcula también la tangente cuya expresién es la
sigulente :

(5.4]

Se utllizé una clave para saber qué clase no tlene cruce -

por cere {.la tangente slempre se calcula ).

5.2.2.2.6 Deteccidén de pices en el esi:ectro

En esta opclén se buscan las energias de las frécuenc_iés
que componen al espectro generado para cada clase.’ -'Est.as_
frecuencias nos permiten realizar un hipnograma en i‘uncl\bn__de _
éllas. “Esta opeclén es muy dtil, ya que una céracter‘istica'
fundamental de los estados del suefio es la f_;recuehcla, --ﬁof lo
tanto si conocemos el contenido de fr'écuenc!.a de 'ca_.da .‘c':lase_.-,-.“

podriamos empezar a asociar cada clagse con un estado.

5.2.2.2.7 Polos

lCOmo ya se habia mencldhadb an.tér;ior'mérité se escog!b eli-"‘-
modelo AR, siendo su representacién en i‘recuencla la. expresi.én‘:
[3 36] con q = O. En esta opcldn se ca.lculan las r'a.ices delé.
pollnomlo del denominador, ‘para obtener‘ les' polos del modelo.‘l-lrﬂ
_Esto es muy Gtil para detectar. las i‘r‘ecuencias de la. sena.l que."-"'- o

‘no pueden ser detectadas atr‘avés del- espectro
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S5.2.3 Médulo de Generacidén de resultados

En el médulo anterlor, se procesd mucha informacién acerca de
las clases. En este mddule lo que se hace es listarla o graficarla,
segln lo requiera el usuarlo. E] sistema cuenta con varles tipos de
graficas, listados e hipnogramas que facilitan al especialista el

trabajo de clasificacidén, y las cuales se describen a continuacioén. -
§.2.3.1 Graficas de correlacién, espectro, sintesis y/o datos
Las graficas del sistema propuesto por [LeRo84) y [Bouag84]
se ldentifican por un asterisco. Los ejemplos que se veran a
continvacién forman parte de una clasiflcacién en donde se -
encontrarcn 22 clases,

1. Grafica de coeficientes de correlaclones (")

Se grafican las 16 correlaciones normalizadas de la clase -

(que represenfaﬁ a 3000 muestras de un segmento de Go.segundqu.i

que requiera el usuarlo, Por eJjemplo, en la Figura .5.3. se . .

encuentran graficadas las 16 ecorrelaciones de la clase 1.

2. Grafica del espectro (")

 Aqul se grafican los 64 puntos del esp8étr02deiiaﬁci§$§’dugh:'"

requiera el usuario. El espactro es  estimado utlllzahdo::lns {i:“

coeficlentés autorregresivos, como 58'_deséribe:.eﬁ _1&” eéha&ién L
‘{3.45]. Por eJemplo. en la Flgura 5.4, se muestra elfespégﬁbq dg}

ia clase 1,
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. Slstema de clasificaclon automdtica de sciiales encefalogréflicas.

3. Grafica del EEG sintetizado (%)

Aqui se grafican 500 datos sintetizados (utilizando el
modelo AR descrlito en el capitulo 3), de la clase que requiera el
usuarioc. Por ejemplo, en la Figura 5.5, se muestra la sintesis de

la sefial representada por la clase 1.
&. Graflca del EEG sintetizado, correlacliones y espectrd (‘).
Esta opcidn permite desplegar slimultaneamente las tres
graficas anterlores. De esta manera se puede ver al mismo tiempd
la informacién en el tiempo y en frecuencia de una clase; Por

ejemplo, en la Filgura 5.5 se muestra, la sintesis, el espédtro.y_”
las correlacliones de la clase 1. '

5. Graficas slmultaneas

En esta opcién se pueden seleccioﬁar de una a cinco_gréficas

que apareceran simultéaneamente en la pantalla.. Es una opcién hﬁyﬁ.:"

util ya que, por ejemplo, se podrian comparar las cnrrelaciones oi._;;ﬁ

los eSpecEros de varias clases. El sistema es flex;ble,.ya ‘que: ncjg,'”

:necesarlamente deben ser del mlsmo tipoe lag graficas seleccionadasyﬁ;tri

‘por el usuario.

En la Figura 5.7 se muestran las correlacinnes de 1as clasesf‘

B, 7, 8, 9 y 1G6. En esta grafica podemos observar que ia’ clase 1o

nunca cruza por cero y gque ia B cruza primero que la B 7 S y.10. L

Conformne el eruce por cero sea mas cercano al eJe quiere declr queuﬁ

hay una oscllacién raplda de la sefal.
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En la Flgura 5.8 se muestran los espectros de las clases 10,
11, 2 y 8. En esta grafica se observa que el espectro de la clase
2 tiene un pico muy pronunciade y otro muy pequeiio, En la clase B

el espectreo parece que tiene 2 piecos que se encuentran muy

pegados. Finalmente, para las clase 10 ¥y 11 vemos que casi toda

la energia esta concentrada en un pilco,

En la Figura 5.9 se muestran las cerrelaciones de las clases

10, 11, 2 ¥ B. Esta grafica, al igual que la que se muestra en la
Figura 5.7, sirve para comparar las correlaciones de las clases
entre si.

En la Figura 5.10 se muestran las sintesis de las clases 5§ y
6. Esta graflica nos  permite comparar la sintesls de varias

clases, y ver asi la sefial en el tiempo.

En la Figura 5.11 se muestran los especiros de las clases,S
¥y 5, asi como las sintesis de las mismas. En esta gréfica“se
puede cbservar que los espectros son parecidos. Sin embargo, .la

sefinl sintétlca ( en el tiempo ) no lo es tanto.

Utllizando cualquliera de las graficas podriamos dgcib qué

- los espectros de la clase § y 6 son muy parecidos, y por lo'paﬁto

asocliarlos =2l mismo estado. = Sin _embérgo. se ”Décﬂéit?.-masﬂlr

informacidn, como la dada por 1os'polos.
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S. Sistema de clasiflicaclidn automdtica de seifales encelfalograflcas.

B. CGrafica de datos, espectro, correlaciones, sinteslis y polos

En esta opclén se grafican las tres primeras opciones asi
como la poslcidén de cada polo ( del modelo AR )} en el circulo
unitario. Tamblén se cuenta con un mend de datos para desplegar
numéricamente  algunos de los datos que se estan graficando, como
por ejemplo, las correlaclones, los coeficientes de reflexion, los
parametros autorregresivos, los poles o la energia de las

frecuenclias (grafica del espectro).

Por ejemple, en la Flgura 5.12 se muestran las graficas y
datos de la clase §. En el cuadro superior a la lzquierda se
.despllega un meni donde se pueden estar consultando datos. Las

graficas permanecen hasta apretar el numero 5, de terminacién.

En la Flgura 5.13 se ven las mismas graflcas, pero con 5 de
loé 15 peolos, con su parte real, 1mag1narid ¥ su magnitud. En la
Figura 5.14 se pueden ver las mismas graficas, pero con los:
coeficlentes de reflexion kl ) desplegados. . Este dltimo
parametro, es muy Gtll ( en el capitulo cuatro, se vieron las
propiedades que posee ). Sl su magnitud no es menor a 1, quiere '
decir qUE'el'modelo nc es estable., A partir de este momento, sl °
tuvieramos una clase -qon la magnitud de los - ki ﬁﬁyof ;é: 1
‘podriamos pensar que la clase es un artefacto, 'y no uno de los™

estados del suefio que fueron presentados en el capltulo_dos.
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S. Sistema de claslficaclén automdtlica de seflales encefalografilcas.

Los mismos datos se presentan para la clase 6. En la Figura
5.15 aparecen las grificas y el menu. En la Figura 5.16 se
muestran las graflcas y 5 de los 15 polos existentes. En la
Flgura 5.17 se muestran otros 5 polos. En la Flgura 5.18, los
coeficientes de reflexién kt' Se habia comentado que los
espectros de las clases 5 y 6 eran muy parecidos. Utilizando toda
la informacién de estas graficas, anallzando por ejemplo los peles
¥ la sefial sintetizada, podemos observar que 1la posicién de los
polos no es la misma, La utilidad de esta opcldén es enorme ya que
nos permite digscernir entre dos clases que tengan un espectro y

una correlacién parecida come sucede para la clase § y 8.

5.2.3.2 Hipnogramas

Este es el resultado mas importante para el especiallsta.

A cada segmento de 30 segundos (eje horlzontzl) que ya fué

ésogiado a una clase se le relaciona con alguna Iinformacién’
extraida de la clase, como por ejemplo, los cruces por cero (eje.

vertical).

A contlipuacién se describen les hilpnogramas del Slstema_“'r"
original {tienen un asterisco al final para identificarlos) y del.

nuevo sistema. Para los ‘hipnogramas de este. sist"e'ma'n'uevo.. se da a

la opclién de graficar el nimero de horas o minutog que el usuar‘lo .

requiera y no es necesarlo empezar desde el primer segmento Fox_;-~

ejemplo, se puede graficar desde el principio de la noche _hasta' la .

"segunda hora o empezar a graficar desde la segum_:lé. hasta . ia ;‘.:":‘:_-: Il

tercera hora.
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Esta opclén permlite al usuarie la definicién 'que se
réquiera en el hipnograma. El numerc maxime de horas que se
pueden graflcar son cuatro, debido a la resoluclén grafica de 1a.
PC. Esto es una limitante si se quisjera ver el hlpnograma de

toda 1a noche.

- Para resolver este problema se i{mplantd una opcién que
permite graficar hasta acho horas, partiendeo en dos la pantalla,
Por ejemplo, para un registro de mas de cuatro horas, en 12
parte superior se coloca desde el principlie del r‘egis't'ro hasta
la cuarta hora y en la parte inferlior las r‘gst.ant.es_. " Otro
bepeficio de esta opclén es que nos permitird comparar
hipnogramas obtenidos a partir de diferentes caracteristicas de .

las clases.

'S.  Hipnograma en funcién de los estados (*)

Observando las caracteristicas de . cada - clase'. ) 1_3‘1 .

especialista podria determinar a que estado .deil' ;Sue'_ﬁo‘-'.-:

corresponde cada una. ‘Aqui se hace \.ina segunda agrupac'lén. pués"'

- se declide manualmente a- que. estado cor‘responden una o mas;_

clases. Se muestra un eJemplo en la Figur'a 5.19.
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A, Hipnograma en funclén de las clases (*)
[el orden de las clases estd establecido segan la pendlente o

lgs cruces por cero en los coeficientes de la correlaclénl

Se calcula la distancia del cruce per cero al eje vertical
de la correlacién de cada clase, acomodandose en el hipnograma
‘de mayor distancia a mencor, de a2bajo hacia arriba, en el ele
vertical, ¥ en el eje horlizontal el tiempo. En la Figura 5.20
se puede ver que la clase 2 fué Ia que tuvo el cruce pof cero
mas cercano a2l eje vertical, mientras que la 10 y la 11 fueron
las que lo tuvieron mas alejado, le cual implica una ai;a'
frecuencia para la clase 2 y ﬁna baja frecuencia para las clases
10 ¥ 11. En este hlpnograma se graflcaron las primeras 4 horas

de la noche, Los cruces por cero de estas 3 clases se pueden
ver en la Filgura 5.8.

M. Hipnograma en funcién de las clases (")

[el orden de las clases es recibido por teclado]

Se reclbe por teclado el orden en el que se acamodara_cadé
clase en el eje vertical del hipnograma. En la'Figura.$.21 
podemos ver que se decidle acomodarias; de_abéjoihaéia:g:rlﬁd;];”
-empezﬁndo con la 22 'deSpQés la 21, nasi hasta'"laﬁ"il; ,se B
intercambiaron 1a 9 y la 10 y la 5 y 1a 6, fihélméh£e se_é616c6 L

de la 4 a la 1, para este hipnograma se grarlcaroh.llas':g

primeras horas. Esta opclén permite al‘especialiétg;dbasédo ep_: -

“la . informacidén proporclonada' por' el sistema, -fabflcér .un

hipnograma manualmente.
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C. Hipnograma en funclbon de frecuencias asocladas a las clases

Aqui se determina la frecuencia con mayer energia para
cada clase. En la grafica, se colocan las frecuencias maximas de
menor 2 mayor y de abajo hacia arriba en el eje vertical del

hipnograma.

En la Figura 5.22 se observa que la frecuencla mas alta es
la de 10.88 Hertz y 1la menor de 1.42 Hertz. Para este
hiprnograma se graflcaron las primeras 4 horas. Si se compara
este hipnuvgrama con el de los cruces por cero, Se encuentra que
son semejantes. . Esta comparacidén se facllita mucho mas
utilizando una opcién ( presentada mas adelante ) que permite

graficar simultaneamente dos hipnogramas en la pantalla,

D, Hipnograma en funclén de todas las frecuenclas asociadas-a.

cada clase

Se trazan todas las frecuenclas maximas que forman al

especkro de una clase. Se indica con un .nﬁmero 1 1a'de mayor’

energia, con un 2 la sigulente ¥y asi sucesivamente, o©. con un

color de acuerdo a la importancia de la frecuencia (esto depende RSPASE

del. tipo de monitor del que se disponga). ‘En la Figura 5.23 ‘se

puede observar que la mayoria de las frecuencias importantes de <

los espectros de las clases, estan en un rango de 2 a B "H'ert_é.‘ LE A

Se graflcaron las 2 prlmeras horas.
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s. Sistema de clasificaclén automdtlca de sefialea epcefalograflces.

‘E. Hipnograma asociando mixima energia en frecuencia a estados

Aqui se obtiene la frecuencia con la energia mas
importante para cada una de las clases y se compara con las
frecuencias que caracterizan a les estados del suehio
{introducidos en el capitule dos). En caso de encontrarse que
ésta se encuentra incluida en el intervalo de frecuencias que
manejan alguno de los estados del suefio, se asecia la clase con
ese estado. Aqui se reallza una reagrupacién, ya que hay la
posibilidad de que se asignen una o mas clases a un estado. En
la Fligura 5.24 se muestra un ejemplo. Se puede observar gque el

"hipnograma es bastante plano, lo que quiere decir, como se
mostré en la Figura 5.23, gque todas las frecuencias importantes
estan en el mismo rango ( por eso sale tan planc ). .Por lo
tanto, no es suficiente esta frecuencla, para asoclar las clases

a los estados del sueiio.

P. Graficacion de los 64 puntos del gspectro de cada clase (con
Maximo total)

Se busca el punto maximo en todos los espectros de todas:

las clases. Después se normalizan todos los puntos. de todos los

espectros de todas las clases can respecto a este ‘maxima,. AN sei;

" forman 16 Intervalos que ‘tienen asoctado. un color. donde cada; 

uno de ellos manela un rango de numeros ( estos 16 1ntePValosf‘fﬁ

seran usados por todos los espectros ). Se escoglé este ‘numero,’

ya que la tarjeta EGA puede manejar ' 16 colores en. alta™ "

resolucion. A cada punto del espectro de una clase se. le asociaf

un color segiun el intervalo a donde corresponda.
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S. Sistema de ¢lasificacidn sutomdtlca de sefiales encefalografiicas.

Cuande se va a graficar el hlipnograma, se colocan B4
puntos de colores de acuerde a la clase a la que pertenece el
bloque de 30 segundos que se tlene en ese momento, Se da la

cpeion de graficar de 1 a B4 puntos ( no necesariamente

empezandd en 1 ), con el fin de dar al usuario la resoluclidom que

requiera.

En la grafica 5.25 se mnuestra un ejemplo de este

hipnegrama. Se graficaron unicamente 20 muestras de frecuencia

( en 30 minutos )y se pusieron ndmeros que en un monitor EGCA .

equivaldrian a un color especifico. Por ejemplo , el blanco que

es el 15, tlene mas energia que el 0O que es el negro. En el.

ejemple que se muestra, se cbserva gue cast ne hay nameros 15.

Esto se debe a que el maximo e5, con respecto a todas las

clases, bastante grande. Esta grafica permlte ver el desarrollo

de la frecuencia durante la noche.

En la Figura 5.26 se muestra otro ejemplo { pero ahora se

grafica logaritmicamente para evitar el problema que se presenta
en la figura 5.25 ). '

-Graficaclén de los 64 puntos del espectro de cada clase (con .

Haximo Iocal)

Se busca el punto maximo en cada espectro de‘cada cfééé._
Despues se normalizan los elementos del espectro de cada clase”

con respecto a su maximo y se forman 10 Lntervalos para cada UDO"7
¥ se les asocia un color.
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S. Siatema de clasiflicacidn automstica de sefiales encefalogrdficas.

Cuandc se va a graflicar el hlpnograma, se colocan B4
puntos de color de acuerdo a los intervalos de cada espectro de
la clase a la que pertenezca el bloque de 30 segundos que se
tliene en ese momento. Se da la opclén, al.lgual que en P, de
graficar los puntos que requiera el usuarioc para cada egpectro,
cempezande del punto que se desee, Se puede observar que para
esta opclén, podriamos tener dos numeros iguales, de diferentes
espectros, que tengan un color diferente., Esto se debe a gque el

maxime ya no es general para todes, sine local a cada espectro.

Esta opcidn ¥y la anterior son muy utlles, ya que con ayuda
de los ceolores, es relativamente facil observar lo que sucede
con la frecuencia. A esta grafica se le 1llama también

espectograma.

En .la Figura §.27 se puestra un ejemplo de este
hipnograma, donde se grafican 20 puntos. Se puede observar que,
a diferencla de la opcién P, no aparecen tantos.ceros. Esto se

~debe a que el maximo es local, por lo tanto pugde ocurrir qﬂe‘el

maxime de una clase y de otra estén a diferentes frecuencias.

En la Flgura 5.28 se graflican los sigulentes 20 puntds.-
Este hipnograma nos indica que casi no hay energia ‘en estas:

'frecuenclas
Y. Graficaclén de varios hipnogramas
Esta opcién grafica dos hipnogramas 'escogldds bor7_elz

usuario. Tlene dos objetives, el prlmero es permltlr anallizar

el hipnograma de teoda la noche y el segundo es poder cumparar;;

dos hlpnogramas { como el de los cruces por cero con el de laif:f'

Frecuencla mas importante).
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5. Sistema de glaslflcacién automitica de sefiales encefalograficas.

En la Figura §.29 se muestra el hipnograma de la

frecuencia maxima de toda la noche (7 horas aproX.).

En la Figura 5.30 se muestra el hlpnograma de los cruces

por cero de toda la noche (7 horas aprox.).

En la Figura 5.31 se nuestra el hlpnograma de todas las
frecuencias de toda la noche (7 heoras). Se puede observar que

las frecuencias entre 2 ¥y 6 Hertz predominaron.

En la Flgura 5.32 (de 7 horas) se muestra el hlpnogr‘amzi
donde se asoclan los estados del suefio a las clases segin la
frecuencia mas importante. Se puede observar que el espectro es
muy plano durante la noche, por lo que se puede conclulr gue una .

frecuencia no es suficlente para hacer la asignacién.

En la Figura 5.33 se muestra el hipnograma del espectro
con Maximo local. Se grafica 1 hora y solamente B puntos.: 'Se_.
puede cobservar que las frecuenclas bajas siguen pfedominéhdo.
vemos que los nimeres entre 10 y 14 se encusntran entre_llos
puntos del eJe wvertical 6 y 4 (4.8 y 3.12 Hertz

respectivamente).

En la Flgura 5.34 se muestra dos hipnogramas. En '_La,paﬁte .
superior estan las primeras 4 horas del cruce por cero y en _}a

parte inferior las primeras 4 horas de frecuencia maxima. -

Utilizando esta opcién, la comparacion se facllita mucho. . Se '

: pueden observar que son muy semejantes, la dif‘er.'encla'-(:o'nsi's'te
"en unes plcos, que se encuentran en el hipnogréfna_por I‘r_ec:u_encl.'a'
L maxima. Esto se debe a la c¢lase 11, que en el primero 'se'l_
encuentra cas! hasta abajo porque su cruce por cero estd muy

ale jado.
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S. Sigtema de clasiflicacidn automdtlca de sefiales encefaloqgraficas.

El segunde hipnograma corresponde =2 una frecuencia
relativamente grande pero con una energia muy pequeia, sin
embargo, queda hasta arriba porque la frecuencia fué lo Gnico
que se tamé en cuenta, A partir de estos hipnogramas, se
observa la relacion de la frecuencla con las correlaciones.
Existe una desventalja con la correlacion, y es que sdle toma en
cuenta una perlodicidad. Ya se demostré graficamente que
utilizando una sola frecuencla, la asignacldon de las clases =a
los estados del suefio, no es correcta, por lo que es necesar‘io”
tomar mas parametros en cuenta. En la Figura 5.35 se mues'trﬁn

las horas restantes de los dos hipnogramas de la Figura 5.34.

En la Flgura 5.38 se muestran dos hipnogramas. En la
parte superior 8 puntos de 64 del espectro y la primera media
hoera y en la parte Inferior todas las frecuencias, tamblén la
~primera media hora. Se puede observar que las frecuencias bajas

siguen predomlinando.
5.2.3.3 Graficas en funcidn de dos wvariables
Se desarrcollaron estas graflcas para poder comparar dos
variables de las clases. Las que existian en el sistema
original son identificadas por un asterisco al final. A
"continuacidén se deseriben las poslbles opciones : o
'®.. Grafica en funcién de ceros y tangentes de cada clase (*)
Se c:o].bcan los valores de los cruces por-cero y de 1:;5.

tangentes en les ejes. Se pone el namero de la clase en I‘u'nclbrji‘-

del valor del cruce y de la tangente.
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S. Sistema de clasificacldn automitica de sefiales encefalogralicas.

En la Figura 5.37 la distancia del cruce por cero esta en
el eJje horizontal. Se puede ver que la distancta mas pequefia
pertenece a la clase 2. En el eje vertical se pone el valor de
1a tangente. Esta opcién es atit para conocer las

caracteristicas de cada clase.
F. Grafica en funcion de frecuencia mas importante y clases
Se grafica la frecuencia en el eje horlzontal y el numeroc

de clase en el eJe vertical. la relacién se hace poniendo el -

numera de clase. Esta se realizd con el fin de conocer en que

rango se encuentra la frecuencia mas importante de todas las

clases.

En la Figura 5.38 se puede observar que la frecuencia mas .

importante para todas las clases estd entre 2 y 4.75 Hertz.

G. Grafica en funcién de todas las frecuenclas de las clases.

Se grafica en funcién de la frecuencla y del numero de

clase ( la primera en el eje horizontal y la segunda én'g1:.f-f

vertical ). Se colocan numeros para indicar las f{recuencias de
cada clase siendo 1 la mas limportante, la 2 menos ¥ aSi”f‘

suceslivamente,

En la Figura 5.39, la clase 1 tiene un 1’ entre 2. 37 y 4 75f;;t

~Hertz, esto indica que la frecuencla con mas energia para ella?'

se encuentra en este rango. El nimero 2 indica una frecuanclaﬂ_"“

entre 9.51 y 11.89 que tiene un poco menos de energla que la. 1
el numero 3 Indica que la frecuencla con .menos energia que la 1

¥ 2 es la que esta entre 16,65 y 19, 0s Hertz
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S. Sistema de clasificacion automdtica de sSeflales chcefalograficas.

Esta grafica nos indica que para este archivo, las

frecuencias mas importantes de todas las clases se encuentiran
cas! todas entre 2 y 4.75 Hertz.

5.2.3.4 Listados
1. Listado de correlaciones y bloques asocliados

Un segmento equivale a 30 segundos, que es la longitud de
la época que se esta analizando. En esta opcidn se pide_.la
clase al usuarlio, de la cual se desplegaran algunos da..t.os,' como
son los valares de sus 16 correlaciones en una pantalla ¥y

después los segmentos que fueron asignados a ella.

En la Flgura 5.40a, por eJjemplio, se puede observar la

informacién que se despliega para la clase 1, los valores de -las

correlacliones. En la sigulente pantalla aparece un '1.8-2'(..7 o

figura 5.40b, este namero es el porcentaje de segmentos o
bloques de toda la noche, asignados a la clase 1. Después_"
aparecen cuales fueron, por ejemple el 1, el 2, etc. Esta _'
opcién es util para saber, por ejemplo, cuales fueron las 'cliase:s

que no se presentaron con mucha frecuencia o tamblién para evitar
‘graficar las correlacliones. ' ' '

2. Listado de pardmetros, frecuenclas y. ener_gias' maximas

En esta opclén se despliegan los coeficl_ent.es de r'-ef'l_éx-ié.:i_.,',

y las energias asocladas a cada frecuencila que componen. al -

espectro, obtenidos para cada clase. En la Flgura-s_.h ;a'pa:_'éi'_:én_"r

los datos par‘a' la clase 1.
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5. Sistema de clasificacidén automitica de sefiales encelfalogrdficas.

Mumero de clase

El porcentaje acociado a la clase 1 ps

Bloques asignados a la clase 1

Bloque
Blogue
Elogue

Blogue

Bl oque
CRBlogque
BEloque
Blogque
Bl ogue
‘Bloque
Bl ogue

LOG1]
COO2]
Lozl
Lan4g]
Con7l
COODP]
Ca1id
o171
L7133
L72Q]
{7211

FIgufaVS.do a} Correlaclones y b) bloques de una plééé'}

RLOO]
RCOQL]
REOQ2]
REQTEY
RO ]
RLOSD
RELOAD
RLCO7]

[ I

1

7761
+0, 44505
+Gh, 2527
+0, 0840
-, 0184
=3, 080T
-0, Q953

Bl ogue
Bloque
EBEloqus
Bl oque
Bl oque
Bloque
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RCO81]
REQS]
RL10D]
RLLLD
RE121
RL1Z]
RL 141
RC1ISD

Wiy u

L7241
L7386
L7281
L7293
T L

L733)

—-0. 0868
-0, 10351
—0r. 15688
-, 24689
~, TH03
-0, 4148
~Q. SPFT
-0, T102




S. Sistema de clasi{lcacldn automética de scflales encefalogréflces.

Pt amEin-es i ARSI An 1 e Eeamala Mantins
LE1D = Fanse L0007 = T.EE Eman ol =
il = SFaralfld o bl 8% : : Emanibll. =
PEOTE w Finar [zl = 12, 24 Emenll2l =
wintd ] =

CLENEI =

HEDEY = MfEaaa cosnimaar (500D

-
':j

()
#

FLIG] =

il = N :
izl = LU
ECLET = AN
#0143 = 4

_ Figura 5.41 Par-é_m’e tros'y frecuenclas de \L.m'a '.cl'laéé_.--'-
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S. Sistema de clasliflcaclién automdtica de sefiales encefalogqraficas,

3. Listado de blogues

Aqui se despliegan los bloques de toda la noche, Junto con

la clase a la que pertenecen. Aparecen de 68 en 68.
En la Flgura 5.42, se muestran los primeros BB y los

dltimos. Esta opclén es atil, para saber a quién quedo asociado

cada bloque, sin tener que graficar un hipnograma.

5.2.3.5 Histograma

En el histograma se puede ver cuales fueron las cla.kses_qqe
a‘parecieron con mas frecuencla y cuales casi no se preser\_\iaf‘on

durante la noche. En la Figura 5.43 se muestra un histograma,

14




5. Sistema de clasificacldén automitlica de sefiales encefalograflcas.

fadl1l = | Le1sl = 4 [oTEl = 5 CosS21 = 5
LoDzl = o EOL®]1 = 4§ LaTa] = S5 QST = 5
{ooI] = COazZoal = 4 [a=E73 = 5 [r%4] = &
[ooal = t L0n2tl1 = 4 38l = S 0SSl = 5
o053 = 2 L2231 = 4 LOE2) = 5 [US6]1 = &
Looal = 2 o231 = 4 Cagdol = 5 rOs7l] = &
COa73 = 1 Louzal = 5 041l = 5 COSel = &
[CoOoRl = 3 L0253 = 4 £N4azl = 5 LOS9Y = &
Lo0gl = | [O28] = 9 (043l = 5 (a0l = &
il = 4 CO271 = 5 048] = 5 ENG1l = &
o111 = |1 (ozgl = 4 (0453 = 5 fO&23 = &
Lozl = 3 LOZ9Y = 5 EQasl = S LOLZE] = &
(o131 = 3= Loz0nl = 5 (0471 = 5 L&Al = A
L1411 = 4 = 4 L0481 = 5 Los5S1 = &
Co1sl1 = 2 = 4 (o491 = 5 LO&a] = &
EO14] = 3 = g [OS0] = 5 L0671 = &
L1731 = 1 [a%g3 = 5 [0Sl = S [O&BT = &
r8gsl = 8 [?0231 = 8 [7191 = 12
tagsl = 8 90zl = 22 (2201 = 2
L8871 = 4 (70131 = 12 . L9211 = 12
[Eeal = 2 (P05 = 12 (9221 = 8
[gg91 = B8 LP0HY = 12 (9231 = 12
(890l = S L9071 = 12 L5247 = 2

evLl = 8 E9083 = 4§ 9231 = 8
£g9z21 = 12 (o0l = @ [92&61 = &

[R93] = 8 ERLI0] = 12 L9271 = 1w
(g@431 = g2 (921131 = =2 o283 = iR
(8953 = 3 CLFLR] = 4 [927] = 3
(89561 = B TEPLTY = = (9701 = 1%
[Aa®71 = 3 (21431 = 4 L9711 = S
L8%8l = B [21S] = 4 [9T21 = S
ra?el1 = g 2141 = 12 C9TT1 = 7
(7001 = 8 92171 = 8 {3341 = 4
(7011 = 4 2181 = 12 [935] = 2(

Figura 5.42 Blogues de toda la noche
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S. Ststema de clasificacléon automitica de zefales encefalogréficas.

5.3 Cenclusiones

Se descrlbleron las herramientas que ofrece el sistema
propuesto. Hasta el momento, con las graficas y listados que ofrece
el sistema nuevo, no se puede reallzar una clasificacién completamente
autematica., Sin embargoe, anallzando los datos graficos.y listados que

ofrece el slistema nuevo, seria poslble para el especialléta, realizar

una asignacion de las clases a algune de log estados del suefio de una

manera mas sencilla, sin teher gue anallzar cada época de 39 segundos

que compoenen 2 la sefal,

Se observd que si se asignaba una clase a un estado, tomando

ﬁnicamente la frecuencia mas importante, resultaba un hipnograma muy
plane, por lo tanto esta clasificaclén no es automatica aun, Sin
_embargo, se vid que se pueden obtener parametros que nos.prqporclbnan
mas infeormaclon, como estabilidad. Este nos permite, dist;nguih entre

‘dos clases, que parezcan ser muy semejantes., Con teda la informaclén .

presentada en este capitulo, seria posible que el especlalista hicierg“-"”

una facll aslignacién de las clases a los estados del suefio.
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CAPITULO W




8. Conclusiones

Se estudiaron las caracteristicas del suefio con el fin de asociar -

los estados del suefio a las clases encontradas por el sistema propuestd.'

Se vieron las ventajas que ofrecen los métodos paramétricos sobre los'

métodos no paramétricos a nivel espectral, siendo una caracteristica muy

importante la resolucién del espectro generado con estos métodos. Esto

nos permite descomponer el espectro de forma similar a como lo hace-el_

especialista.

Se trazé un hipnograma utilizando cruces por cero ¥y uno con la
frecuencia con mas energia, resultando muy semejantes. Por lo tanto Sé
cdmprobb que mientras mas cerca esté el cruce del eje. la oscilacién. es
mas rapida, y mlentras mas alejado, mas lenta la oscilacién. . La

desventaja es que sdlo se esta tomande en cuenta una oscilacién.

Se asignd cada clase a un estado de suefo tomando en cuenta - la.

frecuencia con mas energia y las caracteristicas de frecuencla de los

estados. Se trazé un hipnograma con estos estados, resultando. mﬁyi"

plano., Por lo tanto, una sela frecuencla no da suficiente informacién

para aslignar las clases a los estados.

Para mejorar los resultados se incorpord informacion de Endﬁs'lasf;f

frecuencias asocliadas a cada clase, permitlendo con éstd'diferenclar mas .

claramente cada uno de los estados. Para el caso en el que no se puddf'
mejoerar la claslficacién se incorporaron al sistema otros parametros. . .

dados por las técnicas del procesamlento .dlgital de seﬁalgs,-(_  

coeficientes de reflexion, polos, modelo autorregresivo, etc.. ) ngf}"

dleron mas Informaclén sobre las clases.
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B, Conclusliones.

Todas las herramlentas que ofrece el sistema son de gran utlilidad,
ya sea para el andlisis de sefiales EEG o para cualquier otro tipo de
sefales. Una restricelén, que podria traer problemas para el analisis
de cualquier otro tipo de sefial, es el orden, que actualmente estad fijo
en 16 { sin embargo, modificar el sistema para tener orden variable no
es complicado ). Otra extensioén muy dtil al sistema podria ser la

utllizacién de una segmentaclidn adaptable.

Hasta el momento, la clasificacién no es completamente automatica.
S5in embargoe, haciendo un analisis visual de todas las caracteristicas de
la clase mostradas por el sistema, se podria llegar a una rapida
asignacidén de las clases a los estados, Esto representa un ahorro de
tiempo para el especialista, ya que el trabajo de anallizar cada segmento
{ época ) se elimina, =al agrupar y forpar las clases. Ademas, la
cant idad de informacién generada por el sistema es5 nuy grande y . las

herramientas graficas que ofrece el slstema son miltiples y variadas.

Actualmente se esta trabajando en la incorporacién al sistema de -
otras sefiales, mencionadas en el capitule 2, que son usadas por el.

especialista.

Para mejorar la clasificaclén, se han fijado dos metas. La primera .
consiste en crear una base de datos que contenga informaclones numéricas

{ dadas por los algoritmos del Procesamiento Digltal de Sehales ), .asi

como  informaciones subjetivas wusadas por el especlallista " para '~

caracterizar las etapas del suefio. La segundg méta es la de éétableéerf'”

"reglas” que asocien inteligentemente los elementos- del 'dlcciohario_ -'

proporcionado por la base de datos que -contenga los parametros.

caracteristicos de los estados del suefio, para asi poder'comparar105?coni Co

los parametros extraidos de las sefales encefalograficas que se quieran

claslfléar.
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Apéndice I

Definiciones de términos médicos

Apneas :
Suspensién transitoria del acto respiratotio -que sigue a una

respiracién forzada.

Electrecardiograma :
Trazado grafico de las corrlentes eléctricas producidas por la
accién del musculo cardliaco, constituldo por una linea quebrada con

ascensos ¥y descensos.

Electrocorticografia :
Electroencefalografia que se practica colocando los electrodos en
contacto con la corteza cerebral, tras la trepanacién y diseccién
de 1la duramadre (la mds externa , gruesa y rlbbosa_de 1asvtres:_
meninges gque rodean el encéfalo y la médula espinal). Se utiliza
para precisar, antes de una amputacién la situacién ‘de un  foco..

epiléptico en la ceorteza cerebral.

Electrodos : .
En la electroterapia, 1instrumento de forma muy varlable para; la ..~

apllcacjén directa de la corriente eléctrica al cerebro. .

Electroencefalografia :

- Método ~ para registrap 'graficamente' paf "medlof 3;@&143

electroencefalégrafo los fendmenos eléctricos que se desarrollan.en

el encéfalo, consistente en oscilaciones.

Electroencefalograma :

Reglétro grafico obtenido en la encefaleografia por la 'apligacl¢hj{17“”'

directa al. créneo de electrodos adecuados, empleado - para.-el

. dlagnéstico de la epilepsia, traumatismo, tumores y degeneraciones

cerebrales,
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Electromiografia :
Reglistro grafico de las corrientes eléctricas prodﬁcldas por la
contraccidén muscular o de la reacclén de un miscule al estimulo

eléctrico.

Electromiograma :

Trazado obtenido en la electromiocgrafia.

Enuresls :

No contener la orina

Esquizofrenla :
Sintomas de esta enfermedad : indiferencia, defeormaclén de la

personallidad, tendencia al asilamiento, introversién y negatlvlsmo.

Hipndtlico :

FArmaco que provoca el suefio.

Insemnio :

Falta de suefio.

Insuriciencia renal :

Los rliiones no cumplen sus funclones.

Lobulus :

Lébuleo en la cara anterior del hemlsferio.

Heningo—encefalitis :

Inflamaclbn simuitanea, aguda & crbnlca del encéfalo 'y la menlngesx""

Neurocclrugia :

Cirﬁgia del sistema nervioso

Parasomnia :

- Transtorno del suefio
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'Tono muscular :
Estado de tensibn de los misculos en reposo, por 1lo que se

contrarrestan mutuamente, mientras se hallan inervados normalmente.

vigilla :

Estado de despierto, insomnio.
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