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Un anélisis estadistico de la interaccion entre el ruido y el
acoplamiento de fase, y métodos de filtrado asociados
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Justificacion

El objetivo general de la neurociencia es explicar la conducta en términos de ac-
tividad neural[27], para ello, es necesario expandir nuestro entendimiento del flujo
de senales eléctricas a través de los circuitos neuronales. En las tltimas décadas han
cobrado fuerza ideas como la "Teoria de Union por Sincronia"propuesta por Milner|[1]
(1974), Grossberg[2] (1976), y Malsburg|3] (1981) 6 la Comunicacion mediante cohe-
rencia"propuesta por Fries en 2005[15] y revisada en 2015[29|, que sugieren que la
sincronizaciéon entre distintas poblaciones de neuronas es comun en el sistema nervio-
so y proponen la hipétesis que el acoplamiento de fases oscilatorias entre dos regiones
cerebrales optimiza la transmision de informacion y juega un rol en la coordinacion
de los picos de actividad entre distintas redes neuronales.

Una herramienta comtinmente usada en neurociencia para el analisis de sincroni-
zacion en la actividad eléctrica del cerebro es el Acoplamiento de Fase (PLV por sus
siglas en inglés, phase locking value) que mide la sincronia de fase entre dos senales
de potencial local de campo (LFP, por sus siglas en inglés, local field potential) en
distintas zonas del cerebro cuyas funciones pudiesen estar relacionadas. Esta métrica
fue utilizada por primera vez por J.P. Lachaux|7] en su articulo "Measuring phase
synchrony in brain signals"publicado en 1999, y su uso se ha extendido debido a que

permite detectar y cuantificar las interacciones entre poblaciones neuronales, y su



analisis permite identificar la dinamica entre redes neuronales responsables de cier-
tas funciones cerebrales|24]. El analisis de PLV de los LFPs en el cerebro permite
clasificar las senales electrofisiologicas del cerebro en términos de sus componentes
oscilatorios, ya sea por su frecuencia de banda (delta, theta, alpha, beta y gamma)
6 utilizando representaciones de su espectro de ancho de banda, lo cual facilita su
estudio|24].

A su vez, el estudio del PLV de los LFPs en el cerebro es un método de investi-
gacion biologica que esta estrechamente relacionado con modelos estadisticos, por lo
que analizar y comprender las bases matematicas que sostienen la investigacion ex-
perimental en este rubro es de gran importancia para conseguir mayor confiabilidad
en los resultados que se obtengan de la medicion experimental de LFPs y el anélisis
del PLV calculado a partir de dichas mediciones.

El célculo de PLV a partir de dos senales de LFP comprende varios procesos
estadisticos, siendo el principal reto la descomposicion de senales cerebrales complejas
y con multiples componentes en elementos oscilatorios bien definidos|32| para lo cual
se utilizan métodos de filtrado de ruido basados en modelos de series de tiempo
(modelos autoregresivos, estimacion de tendencias, suavizadores, etc.), y métodos de
analsis espectral (tales como transformadas de Fourier, Hilbert u ondiculas). Es decir,
para que el PLV refleje informacion 1til para los analisis de conectividad es necesario
tener especificidad en las frecuencias analizadas y esto se logra mediante el uso de
herramientas de analisis espectral y filtrado previamente mencionadas.

Un obstaculo a la utilizacion de esta métrica es la prevalencia del ruido en sistemas
biolégicos. Es decir, existen una multitud de senales adicionales a las que se estan
midiendoo, a las cuales denominamos ruido, y es necesario poder separar la senal de
interés de estas otras.

Aun no existe gran entendimiento de la interaccion del PLV con estas posibles
fuentes de ruido que inevitablemente se dan en cualquier registro, los cuales para pro-
positos de analisis de series de tiempo se representan como errores de medicién en la
senal. Es por esto que este trabajo busca atacar este vacio en nuestro entendimiento,

y sumar a trabajos previos como el estudio del efecto de distintos ruidos sobre el



tiempo de coherencia del PLV|20] llevado a cabo por Celka (2007), el cual es pura-
mente tedrico y se enfoca en el analisis de ruido aplicado al espacio de fase, que no
tiene una analogia clara con los ruidos usualmente vistos en los registros fisiologicos
en ambientes experimentales y por lo tanto, no es directamente aplicable a nuestro

objetivo.

1.2. Objetivos

El objetivo del presente trabajo es establecer un mejor entendimiento de los efec-
tos que tienen el ruido y algunas de las estrategias de filtrado para mitigar el mismo,
sobre el PLV, acotado al campo de LFPs en ambientes experimentales. Se espera que
a partir de este mejor entendimiento, se puedan generar una serie de estrategias que

nos permitan tener mayor confianza en la métrica del PLV.

En especifico, se busca determinar el efecto que tienen cuatro fuentes de
ruido comunmente encontradas en el ambiente de laboratorio: ruido en
linea, ruido blanco, ruido rosa y ruido Browniano, sobre el acoplamiento
de fase de senales eléctricas magnocelulares.

Asimismo, se pretende estudiar la eficacia de diversas formas de lidiar
con dicho ruido, especificamente en relaciéon a esta métrica, y encontrar
estretegias que permitan a investigadores en futuros trabajos mejorar la

calidad de las mediciones experimentales obtenidas.

Finalmente se pretende aplicar las estrategias propuestas a estudios realizados
en el laboratorio en células magnocelulares del nticleo paraventricular (PVN, por sus
siglas en inglés, paraventricular nucleus) y supradptico (SON, por sus siglas en inglés,

supraoptic nucleus) del hipotdlamo, en datos obtenidos en experimentos in vivo.



1.3. Antecedentes

El Laboratorio de Comunicaciéon Intracelular del Departamento de Fisiologia de
la Facultad de Medicina, ha logrado en los ultimos 5 anos importantes avances en
investigacion en neuroendocrinologial41], siendo de particular importancia para este
trabajo el estudio sobre la relacion entre el sistema vasopresinérgico y los ritmos hipo-
campales|33] realizado en 2016 y el trabajo sobre diseno y aplicacion de recursos mate-
maticos para analizar oscilaciones cerebrales|34| realizado en 2017. En la elaboracion
de estos trabajos se generd un cuerpo de datos y un método para su analisis, mismos
que fueron examinados para proponer mejoras, empleando tanto analisis matematicos

como simulaciones que permitan determinar el efecto de los cambios propuestos.



Capitulo 2

Marco Teoérico

Dividiremos el marco tedrico en tres secciones. Comenzaremos con una breve ex-
plicacion de las bases fisiologicas detras de los experimentos realizados, para marcar
claramente el contexto en el cual todo el posterior trabajo debe ser entendido. Ya
que, al final del camino, ésta es la realidad contra la que se evaluara la eficacia de este
trabajo. En segundo lugar daremos una breve explicacion sobre las bases matemati-
cas para los modelos estadisticos utilizados en el analisis de frecuencias de oscilacién
cerebral. Y finalmente en la tercera parte vincularemos las primeras dos secciones
para explicar su aplicaciéon a métodos de filtrado de ruido en registro experimental

de LFP y el calculo de PLV para analizar el fendmeno de sincronia cerebral.

2.1. Bases teodricas para el analisis de oscilaciones

cerebrales

2.1.1. Bases Fisiologicas del LFP

El objetivo general de la electrofisiologia es explicar la conducta en términos de
actividad neural, por lo que entender el flujo de senales eléctricas a través de los cir-
cuitos neuronales es un complemento fundamental a la biologia molecular para poder
entender a detalle como las neuronas generan conductas complejas|27]. Los avances

tecnologicos en el estudio del cerebro, incluyendo las nuevas técnicas de imagenologia,



han permitido conectar la dindmica molecular de circuitos interconectados de células,
a las representaciones internas de actos motrices y perceptivos en el cerebro, asi como
relacionar estos mecanismos internos a conductas observables|27].

El sistema nervioso aprovecha los flujos eléctricos para transmitir informacion de
forma rapida a través del cuerpo|27]. Esto lo hace a través de tres tipos de senales
eléctricas: el potencial receptor, el potencial sinaptico y el potencial de accién, los
cuales se producen por el flujo de iones a través de los canales i6nicos que atravie-
san las membranas celulares que se encuentran en todas las células del cuerpo. Los
flujos eléctricos a nivel celular determinan su magnitud y direcciéon con base en la
combinacion de fuerzas quimicas y fuerzas eléctricas producidas por el gradiente de
concentraciéon quimico y el campo eléctrico producido por las diferencias de potencial
eléctrico a través de la membrana celular. El potencial de reposo de la membrana
celular se define como la diferencia de potencial entre el exterior y el interior de la
célula, V,,, = V;, - V,u, que es un estado en el cual el movimiento neto de iones a
través de la membrana es cero, sin embargo, dado que por convencién generalmente
se considera que el potencial exterior V,,, = 0, el rango normal del potencial de la
membrana en reposo suele ser de -60mV a -70 mV|[27]. Cuando el flujo neto de iones,
ya sean cationes o aniones, cambia, se produce una alteracion en el potencial eléc-
trico de la membrana, el cual se llama despolarizacién cuando es menos negativo e
hiperpolarizacion cuando es més negativo. La respuesta de la célula a la hiperpolari-
zacion casi siempre es pasiva, pero cuando la despolarizacién alcanza un nivel critico,
la célula responde con la apertura de los canales iénicos regulados por voltaje, lo cual
produce un potencial de accion|27]. En las neuronas sensoriales, los estimulos fisicos
generan cambios a este estado de reposo de la membrana celular, en primera instancia
a través de la generacion de una senal local conocida como potencial receptor, el cual
al alcanzar ciertas condiciones puede producir un potencial de accién. En el caso de
las neuronas motrices, los cambios al estado de reposo de la membrana celular gene-
ran un potencial sinaptico, el cual es una senal local, que, al igual que el potencial
receptor, cuando alcanza un limite critico genera un potencial de accion[27].

Todos estos flujos que suceden a nivel celular, en conjunto generan un campo

10
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Figura 2.1: Contribucién de una sinapsis al LFP, como puede verse en el trabajo de
A. Mazzoni|31]

extracelular que es la superposiciéon de todos los procesos i6nicos sucediendo en un
punto especifico del cerebro y que generan un potencial eléctrico V.. El principal com-
ponente fisioldgico del campo extracelular es la actividad sinaptica, como puede verse
en la figura 2.1, no obstante ciertos eventos no sinapticos también contribuyen al mis-
mo. Aunque por mucho tiempo se pensd que los potenciales de accion rapidos (picos
de Na™) no contribuian substancialmente al LFP por la corta duracion de menos de
2 ms, evidencia reciente sugiere que potenciales de accién sincronizados de muchas
neuronas pueden contribuir substancialmente a los componentes de alta frecuencia de
las bandas del LFP. Los picos de C'a?*" de larga duracién también tienen un impacto
considerable en el campo extracelular debido a que su capacidad de propagacion in-
tracelular genera campos a través de los bordes laminares de las entradas aferentes,
y a que pueden producirse por potenciales de accidén somética retro-propagables que
son independientes a la actividad sinaptica. Asimismo, algunas respuestas membra-
nales dependientes de voltaje suceden de forma intrinseca en las células y contribuyen
a generar resonancias y oscilaciones en la membrana celular, que cuando ocurren de
forma sincronizada, como con frecuencia sucede con las interneuronas inhibitorias,
pueden contribuir de forma sustancial al LFP. Otro elemento que conforma el LFP

es la post-hiperpolarizacion (AHP por sus siglas en inglés, After Hyperpolarization)
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cuya amplitud y duraciéon puede ser equivalente a eventos sinapticos. La comunica-
cion directa entre neuronas mediante sinapsis eléctricas (gap junctions) también es
un factor que puede incrementar la sincronfa neuronal aun sin generar corrientes ex-
tracelulares, simplemente por el hecho de generar mayor excitaciéon con las neuronas.
Estudios recientes también han demostrado que los cambios de potencial eléctrico en
células no neuronales, tales como células gliales, también pueden generar un incre-
mento al valor de V, particularmente en patrones lentos e hiperlentos de menos de 0.1
Hz. Finalmente, el dltimo componente del LFP proviene del acoplamiento efaptico,
el cual puede generar gradientes espaciales intensos en el voltaje extracelular cuan-
do multiples neuronas se activan simultaneamente, y puede intensificar también los
efectos de los picos de potencial de accion en el LEP[23].

En sintesis, la actividad neuronal en el cerebro produce ademas de actividad si-
néaptica, corrientes transmembranales intrinsecas, picos de Nat, Ca2t, y otra serie de
efectos eléctricos que conforman el campo extracelular y producen el LFP, el cual
es medible por medios extracelulares y que al combinarse con métodos de reciente
desarrollo de procesamiento de datos y modelos computacionales, permite analizar
los promedios de entradas y salidas sindpticas con el objetivo de comprender mejor
las conductas cooperativas entre neuronas|23].

Actualmente existen varios métodos principales para medir esta actividad eléctrica
extracelular en el cerebro: mediante electroencefalograma (EEG) el cual se mide desde
el cuero cabelludo, la electrocorticografia (ECoG) que se mide mediante electrodos
colocados directamente sobre la superficie expuesta del cerebro, la magnetoencefa-
lografia (MEG) que mide de los campos magnéticos producidas por las corrientes
eléctricas neuronales y finalmente el LFP el cual se mide por pequenos electrodos
dentro del cerebro.

El LFP se define como el campo eléctrico que se mide utilizando un pequeno elec-
trodo en el espacio extracelular del tejido cerebral y que es referenciado contra la
medicion de otro electrodo que puede estar adentro o afuera de dicho tejido. [28] A
pesar que el término Potencial Local de Campo (LFP), podria interpretarse como la

mediciéon de un campo eléctrico, en neurociencia el término se utiliza para describir
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el potencial eléctrico de una carga eléctrica (no de un campo eléctrico), cuyo valor es
el vector (medido en Volts por distancia) resultante de la diferencia entre el potencial
eléctrico V, (medido en Volts) y el potencial eléctrico de referencia V,.[23]. Este poten-
cial eléctrico V, es el resultado de todas las corrientes eléctricas de procesos celulares
activos en una ubicacion especifica de tejido cerebral|23].

En los ultimos anos diversos estudios han encontrado relacion entre las distintas
bandas de frecuencia y una serie de funciones cognitivas tanto humanas como ani-
males, por ejemplo, se ha encontrado una alta correlacion entre el ritmo theta (4 a 8
Hz) en la region del hipocampo de roedores y ciertas actividades voluntarias como el
movimiento o la orientacién[17|. También se ha encontrado un alta correlacién entre
el ritmo gamma (30 a 80 Hz) en gatos, monos, y humanos, asi como un incremento en
la actividad hemodindmica medida con imagen por medio de resonancia magnética
funcional (IRMf)[17]. En el procencéfalo se han encontrado bandas de oscilaciones
neuronales que varfan entre los 0.05 Hz a 500 Hz y cuya frecuencia media forma una
progresion linear en una escala logaritmica natural en donde las frecuencias vecinas
son separadas a una razén constante que resulta en la separacion en distintas ban-
das de frecuencia|13]. Estas distintas bandas de frecuencia cuando suceden dentro de
la misma red neuronal en una zona determinada del cerebro, se asocian a distintos

estados del cerebro, como por ejemplo, un estado de somnolencia 6 un estado de

alerta[13].

2.1.2. Bases teéricas de sincronizacién de fase y el uso de PLV

de LFPs

Partiendo de propuestas tedricas como las de Friston et. al.[4] (1997), Tononi y
Edelman]|5] (1998), 6 Horwitz[12] (2003), que sugieren que el procesamiento cerebral
surge a partir de la coordinacién y comunicacion entre distintas poblaciones neurona-
les, ha surgido un gran interés por explorar el rol de las oscilaciones cerebrales entre
distintas zonas del cerebro. En 2005, el neurofisidlogo aleman Pascal Fries propuso

la hipotesis de “Comunicacion mediante Coherencia” (CTC por sus siglas en inglés,
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Commaunication Through Coherence) la cual propone que un grupo neuronal activa-
do tiende a participar en una sincronizacion ritmica que a su vez crea secuencias de
excitacion e inhibicion que enfocan tanto las salidas de picos como la sensibilidad a
entradas sinapticas en ventanas temporales cortas. La modulacién ritmica de exci-
tabilidad post-sinaptica constituye modulaciones ritmicas en la ganancia de entrada
sindptica y las entradas que llegan consistentemente en momentos de alta ganancia de
entrada se benefician de una efectividad de conectividad optimizada. Por lo anterior,
se supone que una conectividad efectiva y sélida requiere sincronizacion ritmica con
grupos pre- y post-sinapticos y coherencia entre ellos. Todo esto se resume a que la co-
municacion requiere coherencial29]. Aunque partes de su hipotesis fueron soportadas
por multiples experimentos, en 2015 Fries escribié un nuevo articulo para responder a
algunas inconsistencias en su hipotesis original y generar una nueva hipotesis de CTC
adaptada a nueva evidencia, en la cual se teoriza sobre las posibles causas de que
exista coherencia en oscilaciones de alta frecuencia entre grupos neuronales con una
amplia separacion fisica entre ellos y explica con mayor precision su propuesta sobre
coOmo varia la excitabilidad post-sindptica con la fase. La mayoria de los estudios de
sincronia de fase en animales basados en mediciones de microelectrodos han detectado
sincronias de corto rango como por ejemplo Gray et. al. (1989) y Neuenshwander et.
al. (1996) 6 sincronias en areas adyacentes que corresponden a una misma modalidad
sensorial como por ejemplo Konig et. al. (1995), aunque también se han detectado
sincronias de largo rango entre regiones separadas del cerebro como los estudios por
Roelfsema et. al.(1997)[7].

En sintesis, multiples estudios teéricos y practicos soportan la idea general que
las actividades cognitivas ejecutadas por sistemas neuronales funcionan en conjun-
to gracias a la sincronizacion de la actividad eléctrica de distintos grupos de células
neuronales que oscilan a una misma frecuencia y que entran en un periodo de sincro-
nizacién por un periodo limitado de tiempo, un fenémeno cuya medicién es conocida
como acoplamiento de fase. En 1999 Lachaux et. al.|[7| propusieron un primer método
de estimacion de la relacion de fase instantanea entre dos senales de LFP, asi como

un método estadistico para verificar la validez de la sincronia medida contra el ruido
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de fondo en un entorno experimental|6].

Dadas dos series de sefiales x y y, donde z = A(V,, Vo) vy = AV, V) ¥
una frecuencia de interés f, el método de Lachaux|6] et. al. sigue un procedimiento
de tres pasos: Primero se realiza un filtro de paso banda de cada senal entre f+
2 Hz. Segundo se calcula su convolucién con una ondeleta de Gabor centrada a una
frecuencia f.Y tercero, se arma una prueba estadistica basada en informacion suplente
para diferenciar el PLV contra el ruido de fondol6].

Trabajos posteriores como el de Lowet et. al. [32] (2016) han propuesta mejoras
a este método. Lowet et. al. encontraron que el método por coherencia espectral (el
meétodo utilizado por Lachaux en base a ondoletas de Gabor) en muchas instancias no
lograba reflejar de forma robusta los cambios en flujos de informacién mediados por
sincronia entre redes neuronales. Por lo que exploraron un calculo de PLV alternativo
basado en la reconstruccion de fases instantaneas. En lugar de utilizar ondoletas de
Gabor para calcular coherencia eséctral, utilizaron la transformada de Hilbert pre-
cedida por una descomposicion de espectro singular (SSD por sus siglas en inglés,
Singular Spectrum Decomposition) de la senal para obtener la frecuencia instantanea,
la cual es una métrica mas confiable para evaluar el PLV. Este método genera esti-
maciones con una aplicabilidad mas amplia ya que no se basan en estacionariedad y
a diferencia del método basado en coherencia espectral, permiten estimaciones més
exactas de sincronizacion oscilatoria en un rango amplio de régimenes de sincroniza-
cion, y un mejor rastreo de flujo de informacion mediada por sincronia entre redes|32].
Por estos motivos en este trabajo se optd por utilizar este segundo método.

En la seccion 3.2 del Marco Teorico analizaremos con mayor detalle algunas de
las herramientas estadisticas utilizadas tanto por el método de Lachaux et. al. como

por el método de Lowet et. al.

2.1.3. EIl LFP en el Hipocampo

El sistema nervioso central es una estructura simétrica bilateral conformado por
la espina dorsal y el cerebro, el cual a su vez esta compuesto por siete estructuras

principales: el bulbo raquiedo, el puente troncoencefélico (Pons Varolii), el cerebelo,
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el mesencéfalo, el diencéfalo, y el telencéfalo. Asimismo, el cerebro suele dividirse en
dos hemisferios, cada uno de los cuales a su vez se conforman por la corteza cerebral,
la materia gris, los ganglios basales, las amigdalas y las formaciones hipocampales.
Las formaciones hipocampales incluyen el hipocampo, el giro dentado, el subiculo,
la corteza entorrinal, la corteza perirrinal, la formacién parahipocampal, el nucleo
subtalamico, y la substantia nigra|27].

El hipocampo presenta una estructura en forma de C invertida, la cual se divide
en tres regiones denominadas CA1, CA2 y CA3. El hipocampo tiene un gran flujo
de informaciéon proveniente de otras estructuras cerebrales, de los cuales la corteza
parahipocampal es la principal via de aferencias neocortiales de procesamiento (entra-
das de informacion) que provienen de distintas areas dorsales y que son distribuidas
hacia la corteza entorrinal (CE), donde las neuronas se encuentran distribuidas en
distintas capas. El circuito hipocampal excitatorio mas simple que se conoce, es el
circuito trisinaptico, en donde comienza el procesamiento de la informacion de la
memoria declarativa. Las células en las capas II y III envian sus axones a través de
la via perforante, atravesando la capa de células piramidales del subiculum, hasta el
giro dentado (GD) donde establecen sinapsis con dendritas de las células granulares
del GD. Estas células granulares envian axones (generando proyecciones denomina-
das fibras musgosas) que atraviesan el hilus hacia las neuronas piramidales de la
region CA3, las cuales a su vez, envian sus axones hacia las dedritas de las neuro-
nas piramidales de la region CA1 a través de los colaterales de Schaffer, cerrando el
circuito|30)].

Se sabe que el hipocampo tiene diversas funciones relacionados a la memoria y que
los danos al hipocampo interfieren con la habilidad de generar nuevas memorias, pero
no inhabilita significativamente la habilidad para consultar memorias antiguas|27].
Existe evidencia que la formacién y evocacion de memorias episddicas se da mediante
interacciones entre el hipocampo dorsal y la corteza entorrinal, a través de circuitos
como el previamente mencionado, de modo que las entradas de informacion sensorial
pasan por el circuito para que posteriormente el CA1l y el subiculum reenvien una

salida de informacion procesada por la memoria a la capa profunda V de la corteza
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entorrinal y comuniquen la informacion a otras éareas del cerebro[30]. Estudios re-
cientes han mapeado nuevos circuitos de largo alcances que entran al hipocampo y
salen de él, lo cual nos ayuda a comprender mejor la organizacion y dinamica fun-
cional de como los circuitos hipocampales y las funciones hipocampales dependientes
de los mismos, impactan conductas como el aprendizaje, la navegacion espacial y la
memoria episodical36]. No obstante los avances, se sabe poco sobre la relacion entre
el célculo de neuronas singulares y el calculo a nivel de red, y queda por descifrar
como la cooperaciéon neuronal en redes intactas se relaciona con la producciéon de
memorias 6 como la actividad neuronal provoca modificaciones sindpticas. Debido a
que ciertos patrones de red surgen de la acciéon colectiva de neuronas, algunos cam-
bios conductuales pueden ser estudiados a través de la medicién de corriente en el
espacio extracelular, que en el caso del hipocampo uno de estos patrones es la banda
de frecuencia theta-alpha|[10].

Se piensa que las oscilaciones theta generan un mecanismo para unificar la des-
polarizacion de aferencias temporales inducidas de dendritas de celulas piramidales
y la invasion dendritica de picos réapidos, que seria el rol del circuito trisinaptico del

hipocampo|10].

2.1.4. Las oscilaciones hipocampales en ratas

En 1859 Sir Richard Owen publicé un controversial articulo argumentando que los
seres humanos deberfan ser reclasificados como una clase filogénica distinta al resto
de los primates debido - entre otras cosas - a que s6lo los humanos cuentan con un
hipocampo menor, el cual inicié un debate que dur6 casi dos décadas y que acabé con
la conclusion de que las funciones hipocampales y sus funciones de memoria tienen
més similitudes que diferencias entre distintas especies animales, desde roedores hasta
primates|25].

Desde la década de los 50s, miltiples estudios han analizado la actividad eléctrica
en el cerebro de roedores y en particular la formacién de memorias y navegacion
espacial. Se ha medido la actividad eléctrica del hipocampo dorsal en ratas al realizar

actividades tales como correr, nadar, evasiéon condicionada, presionar palancas para
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dormir o comer, entre otras [36]. En el caso de las ratas la formacion hipocampal ocupa
una gran porcion de los muros ventroposterior y ventrolateral de la corteza cerebral.
La porcion ventromedial del hipocampo de las ratas es el tuberculum hippocampi, que
en primates es el equivalente al uncus del giro hipocampal. El tuberculum continua
al giro dentado, que se extiende dorsalmente bajo el corpus callosum del area septal
y cuyos bordes caudal y ventral estan formados por la fisura hipocampal. La fimbria
del hipocampo se encuentran en el borde lateral del hipocampo, y continta bajo el
cuerpo calloso como el fornix, mientras que el indisium griseum se extiende sobre
el cuerpo calloso a la porcién anterior del séptum como un tira delgada de corteza
gris[21].

La primera medicion in vivo de células piramidales del hipocampo de ratas (1971)
inici6 una cadena de investigaciones que llevo al descubrimiento de la precesion de
fase en células de posicionamiento del hipocampo (células piramidales) y células de
red de la corteza entorrinal, cuyo descubrimiento fue acreedor al premio Nobel de
medicina en 2014[36]. Si bien atin no comprendemos del todo el fenémeno de precesion
de fase, sabemos que la actividad de las células de posicionamiento esta organizada
temporalmente por oscilaciones theta, es dinamica en relacion a la fase theta, y que
células individuales disparan en fases progresivas tempranas del ciclo theta cuando el
animal entra y atraviesa el campo de posicionamiento de dicha célula|36]. La actividad
oscilatoriaa theta ha sido identificada en mediciones en el hipocampo de animales
corriendo a través de un espacio, y ha sido relacionada con la navegacion espacial, la
predicciéon de trayectorias espaciales durante actividades inducidas por recompensas,
y con la adquisicion de memoria espacial de largo plazo[36].

Los estudios llevados a cabo por Vanderwolf en 1975 identificaron dos tipos de
oscilaciones theta, diferenciados con base en sensibilidad farmacologica: resistente a
la atropina y sensible a la atropina. El primero, cuyos neurotransmisores y receptores
no han sido identificados atin, es aquel que se produce en ratas despiertas o caminan-
do aun tras administrar altas dosis de bloqueadores muscarinicos, ya que si bien las
drogas si generan cambios cuantitativos en las ondas theta, éstas persisten. La segun-

da es aquella que se relaciona con estados de anestesia inducidos por bloqueadores
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muscarinicos, en los cuales la actividad de ondas theta desaparece por completo, por

lo que se consideran sensibles a la atropina|10].

2.2. Bases teoéricas del analisis y procesamiento de
senales

A continuacién repasaremos la teoria detras de algunas de las técnicas de analisis
estadistico requeridas para el estudio de los patrones de oscilacion eléctrica en el

cerebro.

2.2.1. Analisis de Series de Tiempo

Las series de tiempo consisten en una colecciéon de variables aleatorias indexadas
a lo largo de un periodo de tiempo|35], por lo que son la herramienta idonea para
analizar el PLV en senales de LFP, pues tanto las senales electromagnéticas como los
ruidos que las afectan pueden ser estudiados como series de tiempo. Existen multi-
ples medidas descriptivas que nos ayudan a analizar la relacion entre los diferentes
elementos que conforman una serie. Entre estas medidas encontramos la covarianza,
que en general se utiliza para validar la independencia de dos series de datos, y que
en este trabajo particular se utiliza para verificar la independencia de dos fuentes de
ruido en el modelo de filtro que utilizamos (modelo de suavizador de Kalman con am-
plitud demodulada, AD-KS por sus siglas en inglés, amplitude-demodulated Kalman
smoother).

La autocovarianza 7, mide la dependencia lineal entre dos puntos de la misma serie
observados en momentos distintos (x5 y x;) y se define como producto del segundo

momento|35]:

%B(Sa t) = CO’U(:L‘S, :L‘t) = E[(ms - MS)('rt - Mt)]) (21)

donde p es la media. Y esta misma medida uniserial puede ser aplicada para medir

la dependencia lineal entre dos series x; y 3 mediante la covarianza cruzada v,, que
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se define como:

Vay(8:1) = cov(@s, yr) = El(ws = pras) (W = pgn)]; (2:2)

Otra medida de utilidad es la correlacion. La autocorrelaciéon p de una serie de
tiempo se define como la medicién de la predictabilidad lineal de una serie en un
momento ¢, utilizando el valor de la misma serie en un momento distinto s[35], es

decir:

v(s, 1)
v(s,8)7(t, 1)

donde —1 < p(s,t) < 1 y la tendencia a cero indica una menor predictibilidad

ps,t) = (2:3)

mientras que la tendencia a |1| indica una mayor predictibilidad. De la misma forma,
podemos extender este concepto a la correlacion cruzada p,, entre dos series z; y y;:

’ny(s, t)
71<57 5)7y (tv t)

Pay(s,t) = (2.4)

Por la naturaleza del LFP, no es viable la utilizaciéon de un modelo estatico del
filtro de Kalman, por lo que es necesario convertirlo a un modelo autoregresivo, lo
cual permite generalizar el filtro a un proceso variante en el tiempo.

Los modelos autoregresivos se basan en la idea que el valor actual de la serie puede
ser explicado como una funcién de p valores anteriores, x;_1, %2, ..., 4, donde p
determina el numero de pasos hacia el pasado requeridos para pronosticar el valor
actual z; [35].

El filtro de Kalman se basa en el modelo de espacios de estado, también llamado
modelo dinamico lineal, el cual es un modelo general introducido en los anos 60s por
el mismo Kalman, y que se caracteriza por dos principios: el primero es que hay un
proceso oculto o latente denominado el proceso de estado que se asume como un
proceso de Markov (un proceso en el que el futuro z,; s > t y el pasado z4; s < t, son
independientes condicionales al presente x;); y el segundo es que las observaciones

y; son independientes dados los estados x;, lo que significa que la dependencia entre

20



observaciones es generada por los estados mismos|35].

2.2.2. Analisis Espectral y Procesamiento de Senales

Es comiin en el analisis de series de tiempo estudiar las series de senales en el
dominio de frecuencia, en el caso del LFP esto nos permite separar y estudiar espe-
cificamente bandas de frecuencia con relevancia directa fisiologica. Cabe aclarar que
si bien el estudio de un espectro de frecuencia especifico (alpha, gamma, theta, etc.)
tiene distinta relevancia fisioldgica, desde el punto de vista matemético los métodos
de analisis espectral de frecuencias son préacticamente los mismos en todos los casos.
El procesamiento de senales se define como la ciencia que analiza, sintetiza, muestrea,
codifica, transforma, decodifica, mejora, transporta, archiva y en general manipula se-
nales de alguna forma [14] A continuaciéon describiremos algunas de las herramientas
mas comunes utilizadas en procesamiento de senales para obtener una representacion
espectral de una senal, y de esa forma poder aplicarle métodos de analisis espectral
a una serie de tiempo.

Una de estas herramientas que permite transformar una senial en una representa-
cion espectral es la transformada de Fourier, la cual se deriva a partir del teorema de
Fourier, que postula que cualquier funciéon analitica que sea al menos parcialmente
continua, puede ser representada como una suma de senos y cosenos. Para cualquier

serie de tiempo x1, ...z, se puede transformar de la siguiente forma|14]:

1 o0
Ty = 50 + Z[akcos(kwot) + bsin(kwot)] (2.5)
k=1
donde,
T0/2
ap = 2Xy = fracQTo/ x(t)dt (2.6)
—70/2
2 T0/2
ar = X+ X = — x(t)coskwodt (2.7)
70 J—70/2
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2 7‘()/2
b = j( Xk + X_p) = —/ x(t)sinkwodt (2.8)

T0 J—10/2

donde 7y es una constante denominada por el periodo de la senal, el componen-
te sinusoidal de la frecuencia esta dado por wg = 27 /79, y la frecuencia de dicho
componente kwy para k = 2,3, ... determina cuando se esta tratando con armonicos
eléctricos|14].

A partir de la transformada de Fourier se derivan también la transformada rapida
de Fourier (FFT, por sus siglas en inglés, Fast Fourier Transform), la transformada
de Fourier discreta (DFT por sus siglas en inglés, Discrete Fourier Transform), y la
transformada de tiempo corto de Fourier, (STFT por sus siglas en inglés, Short Time
Fourier Transform), las cuales son utilizadas en los filtros digitales que expondremos
més adelante.

Otra herramienta de utilidad es la transformada de Hilbert, introducida en 1905
por el matematico aleman David Hilbert, la cual es utilizada en procesamiento de
senales digitales cuando se requiere generar una version de una sefial x(n1') en la
que su espectro de frecuencia esté limitado por el intervalo de Nyquist, cuya utilidad
radica en que el espectro de senal por encima del intervalo de Nyquist negativo es
un espejo del espectro sobre el intervalo de Nyquist positivo, (es decir, contienen la
misma informacion duplicada) por lo que su eliminacion reduce el ancho de banda que
se requiere procesar y optimiza el procesamiento de dicha senal[14]. La transformada
de Hilbert se puede interpretar como un filtro con entrada z,.(nT), salida x;(nT) y

respuesta de frecuencia H (e/*T)[14]:

X;(e?wT) = H(e1) X, (e77) (2.9)

donde

A —j para 0 < w < wg/2
J opara—ws/2 <w <0

En el procesamiento de senales digitales una técnica ttil y de sencilla aplicacion
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para reducir el fenémeno de Gibbs (el comportamiento de las series de Fourier ante
un salto de discontinuidad) es el uso de una funcién de ventana de tiempo discreto.
Existen una gran variedad de ventanas que podemos utilizar, tales como ventana
rectangular, ventana von Hann, ventana de Blackman, ventana de Kaiser, ventana de
Dolph Chebyshev, entre otras, pero para efectos del presente trabajo describiremos

linicamente la ventana que utilizamos, que es la ventana de Hamming.
La ventana de Hamming wy (8)nT") esta dada por la funcion de coseno alzado[14]:
a+(1—a)cosZn  si|n| < VL

wir(nT) = Nt ? (2.11)

0 en otro caso
donde av = 0.54, y N es la longitud de la ventana que en el caso de la ventana de

Hamming es el tinico parametro ajustable.

2.3. Teoria aplicada al procesamiento de senales

2.3.1. Ruido

En mediciones electrofisiologicas como las que se estudian en esta tesis, el ruido
puede provenir de muchas fuentes, por ejemplo la instrumentaciéon electronica, in-
terferencias provenientes de fuentes externas como iluminacién, circuitos eléctricos
cercanos, vibraciones mecanicas, o puede originarse también durante el proceso de
digitalizacion de datos[18].

Dada una senal de origen > entendemos como ruido a cualquier A entre la
sefial percibida y la sefial originante. Este puede provenir de distintas fuentes y tomar
distintas formas. Una de las més comunes es la conocida como el ruido Gaussiano,

llamado asi ya que toma las caracteristicas de una variable con distribucion Gaussiana.

I S N GO
g(x)—zm p( 35 ) (2.12)

El area bajo la distribucién Gaussiana representa la probabilidad de que ocurra

un evento de ruido de una amplitud particular[18]. Por ello, la media cuadratica es
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una herramienta practica para medir la amplitud del ruido y es una practica comin
en ingenieria definir el ruido de pico a pico como 6 veces el valor de la media cuadré-
tica para mantener un margen de error de 0.3 % cuando la distribucion sea de tipo
Gaussiano. No obstante, no existe una practica comun para definir el valor de pico a
pico del ruido, por lo que comtnmente la definicién varia entre 5 y 8 veces la media
cuadratica[18].

La mayoria de los ruidos aleatorios se caracterizan porque al promediarlos por un
tiempo suficientemente largo, la media cuadratica en un ancho de banda especifico
permanece constante|26]. Debido a la naturaleza aleatoria del ruido, cuando distintas
fuentes de ruido afectan una misma medicion, los valores de la media cuadratica de

cada ruido FE, se suman para generar el ruido total Erp:

Er = \/E} + B} + E} + E2 (2.13)

Lo cual hace que en el caso de tener multiples fuentes de ruido, si existe alguna
fuente de mayor amplitud, ésta dominara el comportamiento del ruido, y determinara

en gran parte sus subsecuentes caracteristicas.

Ruido Cromatico

El ruido en muchos casos es por naturaleza aleatorio: se puede medir, pero no se
puede predecir su valor en un momento particular[18|. Es por esto que una herra-
mienta 1util para la clasificaciéon de diversas fuentes de ruido, es la utilizacion de la
densidad espectral (PSD por sus siglas en inglés, Power Spectral Density), en este
trabajo consideraremos alguna de estas clasificaciones, que son relevantes al objeto
de estudio.

Una de estas clasificaciones es el caso del Ruido blanco, el cual se ve caracterizado
por una PSD constante. Un ejemplo de este tipo de ruido, y una de las principales
razones por las cuales es extremadamente relevante para este estudio, es el ruido de
origen térmico, también llamado Ruido Nyquist cuya PSD es considerada de ruido

blanco debido a que no varia su frecuencia|18]. Su valor puede ser dado tanto en voltaje
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(Volt? /Hz) como en corriente(Amp?/Hz), y es definido por la siguiente ecuacion:

S%, = 4kTR (2.14)

cuando es voltaje,

y

S? = 4kT/R (2.15)

cuando es corriente,

donde k es la Constante de Boltzmann (1.38 x 1072* J/°K), T es la temperatura en
grados Kelvin y R es la resistencia en Ohms|18]. A partir de esta ecuacion podemos
deducir que el voltaje del ruido térmico es directamente proporcional a la resistencia,
y podemos también calcular la varianza y la media cuadratica, ambos valores de
utilidad para el anélisis del ruido térmico.

Otra familia de ruido cromético que estudiaremos en este trabajo es la del Ruido
Rosa, el cual se caracteriza por una PSD que disminuye conforme incrementa la
frecuencia, dando pie a que sea conocido tambien por el nombre de Ruido 1/f.

El origen de este ruido es uno de los mas antiguos problemas abiertos de la fisica, ya
que se presenta en todos lados en la naturaleza, esta presente en todos los dispositivos
activos y en muchos pasivos, y el origen del mismo es todavia un misterio.

El ultimo tipo de ruido que analizaremos debido a su presencia en cualquier re-
gistro eléctrico, es el ruido rojo, tambien conocido como ruido Browniano ya que es
producido por movimiento Browniano, este ruido tiene una PSD inversamente pro-
porcional a f?, por lo mismo tambien es conocido como ruido 1/ f2.

También es relevante mencionar la existencia de algunas fuentes adicionales de
ruido, que por su naturaleza no se prestan tanto al analisis mediante simulacion,
como es el ruido de disparo o ruido "shot", el cual se da cuando se mide una canti-
dad suficientemente pequena de particulas eléctricas, al grado que las fluctuaciones
de movimiento de dichas particulas se vuelven estadisticamente relevantes. Dichas

fluctuaciones de particulas se vuelven relevantes principalmente cuando la corriente
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eléctrica pasa por alguna uniéon 6 barrera, como lo puede ser una unién p-n que es la
estructura fundamental de muchos componentes eléctricos, entre ellos diodos y tran-
sistores. Dado que el componente principal de un amplificador eléctrico suele ser un
transistor, en cualquier experimento que utilice amplificadores es indispensable con-
siderar el ruido de disparo. La media cuadratica en Amperes de un ruido de disparo

se calcula con la siguiente ecuacién:

I, =/2¢IB (2.16)

Donde q es la carga de la particula eléctrica utilizada (Que en el caso de electrones
q = 1.6 x 107 coulomb), y donde I es la corriente directa en amperes de un ancho
de banda BJ[18].

Todos los amplificadores operacionales requieren una corriente baja pero constante
en sus terminales de entrada, conocida como corriente de polarizacién o corriente de
bias[26]. Esta se define como la media de las dos corrientes en las dos terminales de
entrada cuando la salida del amplificador es cero|26], es decir, es la base eléctrica
sobre la cual se suma la senal que se desea amplificar.

En dispositivos con entrada de transistor bipolar, la corriente de potencia I nor-
malmente se encuentra en el rango entre 1 nA y 1 pA, mientras que en amplificadores
operacionales con entrada FET, la corriente de potencia (también conocida como co-
rriente de compuerta) a temperatura ambiente normalmente se encuentra en el rango
entre 1 a 10 pA llegando a 0.5 pA en dispositivos especiales|18|.

Debido a que muchos capacitores y componentes eléctricos frecuentemente son
fabricados materiales dieléctricos, es relevante mencionar también el ruido dieléctrico,
el cual realmente es un tipo de ruido térmico producido por la pérdida de energia de
este tipo de material. Es ttil distinguir el ruido dieléctrico de otros tipos de ruido,
puesto que sus caracteristicas particulares son distintas a otras fuentes de ruido, lo
cual facilita su identificacion y anélisis|11]. Podemos distinguir el ruido dieléctrico
puesto que su PSD se incrementa de forma lineal con el incremento de frecuencia y

el valor de su media cuadratica es proporcional al ancho de banda del filtro[11]. La
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PSD del ruido dieléctrico en Amp?/H z se calcula con la siguiente ecuacion|11]:

S3 = 4kTDC, (27 f) (2.17)

Donde Cy es la capacitancia del dieléctrico, D es el factor de disipacion, f es la
frecuencia en Hz, k es la constante de Boltzman y T es la temperatura absoluta en
grados Kelvin.

Por otro lado, la media cuadréatica en Amp en un ancho de banda B se determina

de la siguiente forma:

I; = \/4kT DCycom B (2.18)

Donde Cy es la capacitancia del dieléctrico, D es el factor de disipacion, k es la
constante de Boltzman, T es la temperatura absoluta en grados Kelvin, y ¢, es uun
coeficiente que depende del tipo de filtro utilizado|11].

Para el caso de dieléctricos de menor calidad como el laminado FR-4[40], algunos
vidrios 6 algunos pléasticos termoestables el factor de disipaciéon se encuentra en un
rango de 0.01 a 0.1, mientras que en el caso de los dieléctricos solidos de més calidad
como el cuarzo, el zafiro y algunas ceramicas, el factor de disipacion suele estar en un

rango de 107 a 1074[18].

Senales externas como ruido

Por otro lado, existen otras posibles fuentes de ruido que no se comportan de forma
aleatoria en absoluto, las cuales se presentan como senales externas que registramos
durante nuestra medicion, pero que no son parte del objeto de estudio. Estos ruidos
pueden también tomar distintas formas, pero para nuestro estudio son de particular

importancia:

» Interferencia Electromagnética, la cual puede originarse de cualquier objeto eléc-
trico que se encuentre dentro de la caja de Faraday durante la realizacion del
experimento asi como de cualquier fuente de radio o senal inalambrica exterior

en el caso de tener deficiencias en el aislamiento electromagnético de nuestro
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ambiente, y es simplemente un campo electromagnético actuando sobre los ins-
trumentos usados para efectuar el registro, usualmente en los electrodos mismos

ya que por su misma naturaleza no es posible aislarlos de este ruido.

» Ruido en Linea, el cual proviene de alguna otra senal que esté presente en
la linea de captura, pero sea ajena al objeto de estudio. El ruido mas comun
de este tipo es conocido como lazo de tierra, que se presenta cuando existen
multiples formas en un circuito eléctrico de llegar a tierra, lo cual forma un bucle
conductivo cerrado, que permite que las frecuencias presentes en la transferencia
a larga distancia de energia (en el caso de Mexico 60Hz) se vean representadas

en nuestra medicion.

Sin embargo, podemos tratar a ambos como una senal de frecuencia estacionaria.
En nuestro estudio analizaremos explicitamente el lazo de tierra ya que ésta es la
forma de ruido que se ha encontrado en previos resultados experimentales, pero es
importante aclarar que los hallazgos relacionados a este tipo de ruido pueden ser

extendidos a cualquier ruido de frecuencia constante.

2.3.2. Diseno de Filtros

Curiosamente, el término filtro electréonico, mas que un sistema de filtrado es un
sistema de estimacion, llamado asi por la analogia que existe con los filtros fisicos cuya
funcionalidad es también remover fracciones o elementos indeseados de una mezcla de
elementos, solo que en el caso de los filtros electrénicos los componentes indeseados
son el ruido y otras senales de frecuencias electrénicas. El uso de este concepto fue
extendido a partir de las décadas de los 30s cuando Kolmogorov y Wiener usaron por
primera vez una estimacion estadistica de distribuciones probabilisticas para formar
una estimacion 6ptima de una senal eléctrica y liberarla del ruido[9]. Debido a que
el campo de diseno de filtros es sumamente extenso, nos enfocaremos exclusivamente
en las bases teodricas de los filtros que utilizamos para el presente trabajo.

Los sistemas de tiempo discreto pueden clasificarse de acuerdo a la duracion de

su respuesta de impulso en dos categorias: la respuesta de impulso de duracion finita
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(FIR por sus siglas en inglés, finite-duration impulse response) o en respuesta de
impulso de duracion infinita (IIR por sus siglas en inglés, infinite-duration impulse
response)|14]. Para efectos del presente trabajo utilizamos el filtro de FIR para acotar
la banda de PLV que se esté estudiando, junto con la ventana de Hamming que nos
permite seleccionar un intervalo de datos para estudiar.

La respuesta de un filtro FIR a una excitacion z(n) esta dada por[14]:

y(n) = Y x(n—m)h(m) (2.19)

y dado h(n) =0 paran <0yn>N—-1;yxz(n)=0paran<0yn>L-—1;

entonces:

—_

y(n) = Z z(n —m)h(m) para0 <n < N+ L —2 (2.20)

=0

Para fines de optimizacién se utiliza la convolucion periddica de tiempo-dominio,
la cual estipula que si h(n) y x(n) son dos funciones periddicas de tiempo discreto,
cada una con un periodo N, con las DFTs H (k) y X (k) respectivamente, entoces la

DFT de convolucion de tiempo-dominio de h(n) y z(n) esta dada por|[14]:

Y (k) = H(k)X (k) (2.21)

Por lo tanto, al aplicar la convolucién la ecuacion resulta:

y(n) = IDFT'[H (k)X (k)] (2.22)

donde IDFT es la inversa de la DFT. Por lo tanto una senal arbitraria de duracion
finita puede procesarse con este método con el siguiente algoritmo[14]:
1. Computar las DFTs de h(n) y x(n) utilizando un algoritmo FFT (Trans-
formada réapida de Fourier).
2. Computar el producto H (k)X (k) para k=0,1,....
3. Computar las IDFTs de Y (k) utilizando un algoritmo FFT.
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Aunque utilizamos el filtro FIR previamente mencionado para seleccionar la fre-

cuencia a analizar segtin el método propuesto por Praneeth et. al.[38], también utili-

zamos el filtro de Chebyshev como un segundo método de filtrado con fines compa-

rativos.

Filtro de Chebyshev

LP | K =K,
HP K =K
BP K:{Kl si Ko > Kp
Ko
si Ko < Kp
1
BS K = Le si KC > KB
fracl K,
si Ko < Kp
cosh=*vV/D _1001Aa_q
= cosh~—1(1/K) D= 100145 1
wp =1

Tabla 2.1: Filtro de Chebyshev|[14]

El filtro de Chebyshev normalizado consiste en|[14]:

An(w) = 10log[1 + o*T?(w)]

donde  Tp,(w) = cosh(ncosh™'w)

para W, <w < 0
con o2 =10 — 1
Y w,=1

Para w = w,

An(wa) = Aq = 10log{1 + (10°14 — 1)[cosh(ncosh™ w,)]*}

30

(2.23)

(2.24)



1
W, = cosh <Ecosh_1\/5) (2.25)

por lo que de las dos ecuaciones anteriores obtenemos:

1
Lo > K (2.26)

Wa  cosh (%cosh*%/ﬁ)

donde K estd dado en términos de las constantes Ky, Ki, y Ky segun la Tabla

2.1[14].

2.3.3. Nota sobre filtrado por estimadores

Previo al analisis del método de filtrado de Kalman, resulta tutil mencionar las
principales variables asi como la notacién comtunmente utilizada para describirlas, la
cual podemos observar en la Tabla 2.2 Asimismo, cabe mencionar que existen tres
tipos de estimadores generalmente aplicados al problema de control lineal cuadratico
gaussiano (LGQ por sus siglas en inglés, y que cualquiera de ellos puede ser utilizado

con el método de filtrado de Kalman|9]:

1. Predictores que usan observaciones estrictamente previas al tiempo en que
el estado del sistema dindmico se estima: t,ps < test.

2. Filtros que usan observaciones hasta el momento e incluyendo el momento
del tiempo en que el estado del sistema dinamico se estima: s < tegs.

3. Suavizadores (Smoothers) que usan observaciones méas alld del momento

del tiempo en que el estado del sistema dindmico se estima: t,ps > togt.

Y para propoésitos de anélisis sensibles al tiempo, es necesaria la utilizaciéon un

suavizador, para mantener la precision temporal necesaria para estos analisis.

2.3.4. El Filtro de Kalman

El filtro de Kalman, descubierto en 1960 por el ingeniero eléctrico y matematico

hingaro Rudolph Kalman, es uno de los estimadores mas ttiles que existen hoy en

31



dia, con aplicaciones en un amplio rango de disciplinas desde procesos de manufactura
hasta disefio aerondutico. El filtro de Kalman es definido como un estimador del
problema lineal cuadratico, el cual consiste en estimar el estado instantdneo de un
sistema dinamico lineal perturbado por ruido blanco, y cuya estimacion se logra a
través de mediciones relacionadas linealmente a dicho estado, pero corrompidas por
ruido blanco[9].

Historicamente, se atribuye a Carl Friederich Gauss el descubrimiento del primero

método de estimacién en 1795 con su famoso método de minimos cuadrados:

H'Hi = H'* (2.27)

donde 7 es el valor estimado con un error de estimaciéon HZ — z, y HT se define

como una matriz de ecuaciones (h,) (x,) = z, transpuesta de la siguiente forma:

hii hor hsi ... hp
hia hay hse ... hpa
H' = his hog hss ... s (2-28)

hln h2n th hmn

Casi 9 décadas mas tarde, Jorgen Pedersen Gram replantearia esta misma ecuacion
en el llamado problema de minimos cuadréticos lineales de Gram, el cual tiene como
solucion # = (HT H)~'H” z cuando la matriz no singular (llamada Matriz de Gram) es
G = HTH. La matriz de Gramm es utilizada para definir la matriz de observabilidad,
que es la determinabilidad tnica de una serie de variables desconocidas a partir de
una serie de restricciones expresadas en forma de ecuaciéon como funciones de las
variables desconocidas. Se determina que las variables son observables cuando sus
valores pueden ser determinables de forma tnica a partir de las restricciones, y en
caso contrario, son no observables|9).

Menos de 50 anos més tarde, durante los primeros anos de la segunda guerra

mundial, el matematico Norbert Wiener derivo la soluciéon para el error de prediccion
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del minimo cuadratico en términos de las funciones de autocorrelacion entre la senal
y el ruido. Wiener trabajaba en el desarrollo de un sistema de control automatizado
para dirigir el fuego antiaéreo mediante informacion proveniente de radares, la cual
estaba plagada de ruido. Su solucion esta formada por un operador integral que
puede ser sintetizado con circuitos analogos, ya sea mediante ciertas restricciones en
la regularidad de las funciones de autocrrelacion, 6 sus transformaciones de Fourier. El
filtro de Wiener comenz6 a ser utilizado por ingenieros a partir de su divulgacion en los
anos 40s y fue el antecedente directo del filtro de Kalman. La idea original de Kalman
fue aplicar la nociéon de variables de estado al filtro de Wiener, utilizando ecuaciones

diferenciales para representar tanto fenémenos determinsiticos como aleatorios|9].
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Notacion
FoA

GoloB

HoMoC

KoANAoK

xy 0 xlk]

% 6 E(x)

i’k(—) 6 :%k|k—1 o) ,ik_

6z 6 dx/dt

Definicion
Matriz de coeficiente dindmica de la ecuaciéon diferencial
lineal continua que define al sistema dinamico
Matriz de acoplamiento entre el ruido aleatorio de proceso
y el estado del sistema dinamico lineal
Matriz de medicién de sensibilidad, que define la relacion
lineal entre el estado del sistema dinadmico y las mediciones
que pueden hacerse.
Matriz de ganancia de Kalman
Matriz de covarianza de la incertidumbre de estimacion del
estado
Matriz de covarianza de ruido de proceso en las dinamicas
del estado de sistema
Matriz de covarianza de incertidumbre observacional
(medida)

Vector de estado del sistema dinamico lineal
Vector de los valores medidos (Valor de la medicion)
Matriz de transiciéon de estado de un sistema dinamico
lineal discreto
Ruido del proceso
Entrada de control
Medicion de ruido
El componente ntumero k del vector x 6 de una secuencia
de vectores
Un valor estimado de x.

Estimacion a priori de x, condicionada en todas las
mediciones anteriores excepto aquella en el tiempo
Estimacion a posteriori de x, condicionada a todas las
medidas disponibles en un tiempo t;

Derivada de x con respecto al tiempo t

Tabla 2.2: Variables y Notacion Matematica del filtro de Kalman|9]

Continuos Discretos

Tiempo Invariante

Lineal
General

Tiempo Variante

Linear
General

z(t) = Fx(t) + Cu(t)
w(t) = f(x(t), u(t))

x(t) = F(t).’l?(t) + C(t)U(t) T = Hk.lxk—l + Fuk_luk_l
z(t) = f(t,2(t), u(t)) vy = f(k, -1, up1)

T = 0xp_1 + Tug—y
k0 f (Tp—1, Uk—1)

Tabla 2.3: Modelos Matematicos de Sistemas Dinamicos |9
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Existen varias formas de aplicar el filtro de Kalman, en base a los distintos modelos
de sistemas dinamicos, tal como podemos apreciar en la Tabla 2.3. El filtro de Kalman
puede aplicarse a dos casos de estado, el caso de tiempo discreto y el caso de tiempo
continuo. Dado que el tiempo continuo es un supuesto abstracto, imposible de medir
en un ambiente experimental, nos enfocaremos tnicamente en el caso de estado para
tiempo discreto, para el que se determina un sistema de ecuaciones con un estado

y un valor medido zj:
T = Ak—lxk—l + Bk_luk_l + Wr_12, = Hkxk + Uk (229)

(Consultar la tabla 2.2 para definicion de variables)

El filtro de Kalman funciona mediante un algoritmo recursivo que intercala fases
de prediccion con fases de correccion, las cuales podemos ver en la Tabla 2.4. Esto se
traduce a un algoritmo computacional a través del siguiente procedimiento de cuatro
pasos|9]:

1. Computar Py(—) utilizando Py_1(+), ®Px_1, y Qr_1-

2. Computar K, utilizando Py,(—) (computado en el primer paso), Hy, y Ry.
3. Computar Py(+) utilizando K (computado en el segundo paso) y Py(—)
(del primer paso).

4. Computar los valores sucesivos de 2 (+) recursivamente utilizando los va-
lores computados de K, (del tercer paso) Py(+4) utilizando K (computado
en el segundo paso) y Py(—) (del tercer paso), dada la estimacion inicial Zy,

y la informacién de entrada zj.
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Modelo Inicial

. N Tp = Qp—1T—1 + Wg_1
Modelo de Sistema Dinamico ¢

Wi ~ N(O, Rk)
.. z2L0H .z, + vy,

Model M

odelo de Medicién v ~ N0, 73)

.. .. E(.fl?o) = Zio
Condiciones Iniciales Elioit) = Py
Suposicion de Independencia E(wyv]) = Oparatodoky;
Fase de Prediccion

Extrapolacion de Estimacion de Estado Tp(—) = Op_ 1 Py (H)PL | + Qry
Extrapolacion de Error de Covarianza Pu(=) = P4 1P 1 (+)PF | + Q1

Fase de Correccion / Optimizacion
Actualizaciéon de Estimacion de Estado de Observacion &y (+) = @4(—) + Ki[zx — Hpdp(—)]
Actualizacion de Error de Covarianza Pi(+) = [I — KpHy)Pi(—)
Matriz de ganancia de Kalman K, = Po(—=)HF [H,P.(—)HF + Ry,

Tabla 2.4: Ecuaciones de Filtro de Kalman para Estado de Tiempo Discreto [9]
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Capitulo 3

Métodos

3.1. Descripcion de Método de Anélisis de Ruido por
Simulaciéon

El método utilizado consiste en simular una serie de senales de ruido y aplicarla a
dos LFPs que consideramos confiables, para analizar los efectos de error en el PLV que
se genera en dichos LFPs. Posteriormente este analisis de filtrado de ruido lo podremos
aplicar a los resultados de mediciones experimentales para mejorar la calidad de las

senales obtenidas. El método que se propone consiste en 8 pasos:

1. Datos Iniciales. Se toma una serie de datos de LFPs de una fuente con-
fiable que para efectos de este trabajo denominaremos LFP de referencia.

2. Calculo de PLV Basal. Se calcula el valor de acoplamiento de fase a
partir del LFP de referencia.

3. Simulaciéon de Ruido. Se genera una simulaciéon en la que aplicamos
al LFP de referencia 4 fuentes distintas de ruido, generandose una serie de
LFPs simulados con un error intencionalmente introducido, que denominare-
mos LFP contaminado.

4. Calculo de PLV Contaminado. Se calcula el PLV a partir de los LFPs
contaminados, generandose una serie de PLVs con distintos mérgenes de error

intencionalmente introducidos.
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5. Analisis de PLV Contaminado vs PLV Basal. Se analizan los efec-
tos de cada simulaciéon de error en cada PLV simulado, comparando el PLV
contaminado con el PLV basal.

6. Filtrado de Ruido. Se aplica una serie de filtros al LFP contaminado,
generandose una serie de LFPs que denominaremos LFP filtrado.

7. Calculo de PLV Filtrado. Se hace un segundo calculo de PLV pero esta
vez utilizando los LFPs filtrados.

8. Analisis comparativo de PLV filtrado. Se analizan los efectos de cada
simulacion de error en cada PLV simulado, comparando el PLV contamina-
do, el PLV filtrado y el PLV basal con el objetivo de generar un analsiis
comparativo de los distintos casos analizados y proponer un método para la

disminucién del error introducido por ruido.

Una vez concluido este proceso, se propondré un método de analisis y se aplicara

a un andlisis de registros in vivo descritos en la seccion 4.2 del presente capitulo.

3.1.1. Delimitacion de alcances en Simulacion de LFPs

Es imperativo para el analisis del efecto del ruido sobre nuestra métrica el tener
una fuente de datos de buena calidad (libre de ruido), para poder determinar con un
buen nivel de confianza que el delta en el PLV de la senal simulada sea solamente
originada por el error introducido intencionalmente para propoésitos del estudio, es
por este motivo que se busco inicialmente utilizar una simulacién como nuestro objeto
inicial de analisis.

Una buena estrategia para la simulaciéon del comportamiento de senales LFP es
el uso de modelos de redes de integracion y disparo con fugas(LIF por sus siglas en
inglés, Leaky Integrate and Fire), como es el caso propuesto por A. Mazzoni|31] et.
al., 6 por E. Hagen|31] et. al., estos métodos realizan una simulacion exhaustiva de
una red neuronal, y por lo tanto estan disenados para computo en sistemas de alto
rendimiento que exceden la capacidad fisica del presente trabajo.

Por este motivo se decidié acotar la simulaciéon del presente trabajo tinicamente
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a los procesos de simulacién de ruido, utilizando como senal de referencia bases de
datos experimentales obtenidos por fuentes aceptadas como confiables por la comu-
nidad cientifica, especificamente para este trabajo utilizamos una serie de registros
realizados por Benjamin Blankertz et. al.[19], que han sido utilizados para clasificacion
automatizada de EEGs, en la cuarta competencia de Interfaz Cerebro-Computadora

(BCI IV por sus siglas en inglés, Brain Computer Interface IV).

3.1.2. CaAlculo de PLV

Para el célculo del PLV basal, utilizamos el método de Praneeth[38], con una ligera
modificacién en el método de seleccidon de ventanas para optimizar el calculo de fase
instantanea dependiendo de la frecuencia que esta siendo analizada. Véase apéndice

1.

3.1.3. Simulaciéon de Ruido
Ruido en Linea

Los ruidos en linea mas comunes en un entorno de laboratorio son el lazo de tierra
(GL por sus siglas en inglés, Ground Loop) y las seniales electromagnéticas ajenas al
objeto de estudio tales como ondas de radio.

Dado que el ruido en linea es una mediciéon ambiental esperariamos que esté pre-
sente para ambas lineas de forma equivalente. Por lo tanto este ruido al ser simulado
seré agregado a cada LFP por igual. Para la simulacién de ruido en la linea de tipo
lazo de tierra utilizaremos una onda sinusoidal de 8 Hz donde 6 esta determinado
por la frecuencia de la corriente alterna de la red eléctrica local, y que para nuestro
proposito € = 60. El segundo tipo de ruido en linea, que a diferencia del lazo de tierra
no necesariamente es una senal periddica, puede ser simulado utilizando cualquier

registro previo de radio o senales similares.
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Ruido de Color

Dado que el ruido de color es completamente aleatorio y se diferencia en base a su
densidad espectral de potencia, se encuentra presente en cualquier registro eléctrico,
sin importar qué tan bien aislado esté el sistema. Para nuestros propoésitos conside-
raremos el ruido blanco, el ruido rosa 6 ruido 1/f y el ruido rojo 6 browniano.

El ruido blanco esta definido por su funcién de densidad espectral constante, por
lo tanto puede ser simulado simplemente por un proceso estocastico con distribucién
Gaussiana normal. Esto se puede simular mediante el uso de un generador de variables
aleatorias normal.

Existen miltiples métodos de simulacién tanto de ruido rosa como de ruido brow-
niano, pero para acotar los métodos utilizados en este trabajo, generaremos ambos
utilizando la misma estrategia que consiste en la generacién de ruido blanco, seguida
de la descomposicién temporal de este ruido mediante una transformada rapida de
Fourier (FFT por sus siglas en inglés, Fast Fourier Transform), que consiste en una
manipulacion de la PSD de cada uno de estos ruidos para que cumplan respectiva-

mente con las densidades caracteristicas de los mismos.

PSD =1/f — pararuido Rosa (3.1)
PSD =1/f*> — pararuido Browniano (3.2)

Y una posterior FFT inversa (IFFT) para obtener el ruido modificado con la PSD
deseada.

Los mecanismos mediante los cuales se alcanzan estas PSD, en una senal de ruido
discreta, manteniendo y = 0 y 0 = 1, este procedimiento se puede ver en la figura 3.1

descrito en mayor detalle en el articulo de Hristo, Z[37].

3.1.4. Filtrado de Ruido

Existen miltiples estrategias de filtrado, pero en este trabajo nos enfocaremos

en dos familias muy diversas de filtros. La primera de ellas es la de filtros paso de
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manipulacion . ‘
R. Blanco | p FT() de  pendiente IFFT(.) AJ;Ste de | R. Modificado
7 espectral Y "

Figura 3.1: Algoritmo propuesto por Hristo, Z. para la generaciéon de ruido de color,
mediante el procesamiento espectral de una senal de ruido blanco

banda, de la cual realizaremos dos implementaciones con distintas caracteristicas.
Estos estan disefiados para disminuir o atenuar la aportacién que hacen a la sefial
frecuencias fuera de la banda de interés, y se pueden utilizar para separar fuentes de
ruido con perfiles espectrales muy delimitados, que no intersecten con las frecuencias
de interés para el estudio, como es el caso de algunas senales externas como el lazo
de tierra.

La otra familia de filtros que estudiaremos seré la de filtrado mediante el uso de
estimadores lineales cuadréticos, como es el caso del suavizador de Kalman, estos
filtros acttian mediante la estimacion de la senal de ruido, y su posterior extraccion,
y por lo tanto pueden tener un problema de desplazamiento temporal de la senal,
detalle que tendremos que mantener presente durante el diseno del filtro, y tomar

medidas para mitigar este problema.

Filtros de paso de banda

Los filtros que compararemos serédn dos filtros de paso de banda, el primero de
ellos es el mas utilizado en la obtencion de PLV, y consta de un filtro de Respuesta

Finita al Impulso (FIR por sus siglas en inglés, Finite Impulse Response) de orden:

n= {%SJ +1 (3.3)

Donde fs el la frecuencia de registro y fr es la frecuencia que esta siendo analizada.
Este filtro utiliza una ventana de Hamming para efectuar el filtrado.

El otro filtro que consideraremos aqui sera un filtro de Respuesta Infinita al Im-
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pulso (ITR por sus siglas en inglés, Infinite Impulse Response), especificamente utili-
zaremos un filtro Chebyshev Tipo I, ya que este minimiza la diferencia absoluta entre

la respuesta ideal y real en toda la banda deseada.

Suavizador de Kalman

Buscando atender a las caracteristicas particulares de este problema, es necesario
para que nuestro filtro tenga buen rendimiento, que consideremos la variacion en el
tiempo de los parametros que lo determinan, es por esto que la version del suavizador
de Kalman propuesta por Nguyen et. al.(2009), que aplica un alisador de Kalman
como método de filtrado al analisis de potencial local de campo (LFPs), tiene una
formulacion idonea para nuestro problema.

Sin embargo, el algoritmo descrito en dicho articulo muestra dos grandes pro-
blemas, que impidieron la implementacién inmediata del mismo, el primero de estos
siendo que en su formulaciéon tiene un problema de dimensionalidad, y el segundo
siendo que al compensar de forma directa por este problema, el algoritmo se vuelve
numeéricamente inestable, lo cual imposibilita su utilizacién en nuestro estudio. Y por
lo tanto fue necesario utilizar una version un poco menos sofisticada del suavizador de
Kalman, mediante el uso de un algoritmo de maximizacion de esperanza|16|, el cual
busca sucesivamente aproximar parametros desconocidos de un modelo de Markov
oculto, mediante el uso de una funcién de verosimilitud para los datos filtrados.

No obstante lo anterior, el enfoque del método propuesto por Nguyen et. al. es
en teorfa una mejor herramienta para el filtrado en nuestro caso particular, y por lo
tanto lo discutiremos aqui, para facilitar algin futuro trabajo que pueda lidiar con
los problemas previamente mencionados.

La estructura del filtro que se elija puede afectar en gran medida los resultados de
cualquier serie de tiempo, y el suavizador de Kalman presenta ventajas importantes
tales como el gran acervo de conocimientos tanto teéricos como practicos existente, 6
su capacidad para reducir los retrasos de estimacioén que suelen suceder con filtrados
adaptativos|22]. El proceso implementado por Nguyen et. al. (2009) consiste en 5

pasos:
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1. Determinar el espectro de banda de interés, reducir la muestra de datos y
pasar el filtro entre f; v f» para obtener ypp(n).

2. Computar la senal con amplitud demodulada y4p(n), normalizando ypp(n)
con respectiva envoltura de amplitud m(n), la cual se computa utilizando una
transformada de Hilbert.

3. Correr el algoritmo de suavizador de Kalman con amplitud demodulada
(AD-KS por sus siglas en inglés, Amplitude-Demodulated Kalman Smoother)
en yap(n) y obtener el residual €(n) y los coeficientes de autoregresion (AR)
de tiempo variable, A(n).

4. Confirmar que el error residual €(n) se aproxima al ruido blanco, utilizando
la prueba de Ljung-Box-Pierce. Si la prueba falla, reajustar los pardmetros
de filtro de paso de banda, reajustar la varianza de estado del AD-KS 6 dis-
minuir el tamano de observaciéon para analisis de ventana.

5. Convertir los coeficientes estimados de AR, A(n) en estimados de Frecuen-

cia instantanea (FT).

El método parte de dos funciones de tiempo: la frecuencia instantéanea (FI) y la
amplitud instantdnea (AI). La FI es parametrizada a partir de un modelo de autore-
gresion y posteriormente se deriva el KS para adaptar el modelo de autoregresion a
través del tiempo, que describe como estimar FI y AI[22].

Nguyen et. al.(2009) parten de un proceso sinusoidal modulado en amplitud y

frecuencia expresado en tiempo discreto como:

y(n) = m(n)sin(2m f(n)) (3.4)

donde m(n) es la amplitud de envoltura 6 senal de Al, y f(n) es la frecuencia que
varfa con el tiempo [22].

Para que f(n) sea una funciéon capaz de reflejar una mediciéon de LFP los autores
formulan una ecuacioén donde las observaciones de tiempo discreto y(n) son reflejadas

como un intervalo de muestreo At[22]:
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Fm(n) = df () /dtlmnas ~ OF(0)/ Ot (3.5)

Si consideramos que y(n) es la sefial de interés que buscamos estudiar, requerimos
generar una representacion compleja que nos permita estimar m(n), para lo cual es de
utilidad una transformacion de Hilbert de dicha senal Hy(n). Dicha transformacion
convierte una oscilacién sobre el eje real en una senal en el plano complejo, £(n) =
y(n)+i- Hy(n), donde el modulus,m(n) = [{(n)| = |y(n)+-Hy(n)| es la amplitud de
envoltura (Al) de la senal y la fase es argumento, 0(n) = acrtan(&imag(n)/Erear(n))[22].

Para la estimacion de frecuencias, el modelo de Nguyen et. al. (2009) asume que el
flujo de datos proviene de un electrodo, que la densidad espectral (PSD) es constante
a través del tiempo y genera un modelo autoregresivo (AR) univariado estatico. En
el intervalo de observacion te(0, T, donde el tiempo sea discretizado de forma que el
indice de tiempo discreto n obedezca a la ecuacién de muestreo de intervalos t = nA\,
donde la frecuencia de muestreo sea fs = 1/A\, el indice de tiempo discreto mas grande
sea J = T/A, y(n) sea la senal de LFP medida, v(n) sea la mediciéon Gaussiana de
ruido blanco con media cero con varianza 62 y el operador x* denote el valor complejo
conjugado de z, entonces el modelo autoregresivo de orden p, AR(p) es definido

por|22]:

y(n) = Si_yaxy(n — k) +v(n) (3.6)

y sus funciones de transformacion z y densidad espectral (PSD) respectivas son

definidas por|22]:

Y(2) = V(2)/(1 - S_az™), (3.7)

S(2) = EY (2)Y"(2)] = 03 /[(1 = T}y anz™") (1 = T} _yaz27")] (3.8)

Aunque algunos métodos de estimacion asumen que ay, es fija a través del tiempo,

el estudio de oscilaciones cerebrales requiere un método que permita la variaciéon tem-
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poral de modo que ay — ax(n). Para ello podemos utilizar el suavizador de Kalman
como un estimador Bayesiano sequencial que optimiza los coeficientes del modelo AR
dadas ciertas observaciones incrementales de datos con variabilidad Gaussiana,|22]
cuya derivacién en un modelo autoregresivo de tiempo variable (TVAR por sus siglas

en inglés, Time Varying AutoRegression) explicamos a continuacion:

z(n) =z(n —1) +w(n) (3.9)
y(n) = C(n)z(n) +v(n) (3.10)
Donde z(n) = [ai(n),...,a,(n)] es la variable de estado que corresponde a los

coeficientes de AR en un tiempo discreto n, C'(n) = [y(n —1),...y(n — p)] es el vector
de transformacion de observacion, w(n) es el ruido de transiciéon con una covarianza
Y = IP*Po2, v v(n) es el ruido de la observaciéon con covarianza o2. Se utiliza la
forma diagonal de ¥, ya que es un supuesto que permite a los coeficientes AR evolu-
cionar independientemente, y a la vez simplifica el algoritmo al reducir la cantidad de
parametros. Dados los valores de 2, 02, p, y los datos y(n), el suavizador de Kalman
estima la variable x(n) para cada punto de tiempo discreto en el intervalo observado
ne[l, J| Las ecuaciones de prediccion de un paso usan informacion del pasado pa-
ra predecir las variables de estado y sus estadisticas asumiendo un camino aleatorio

Gaussiano de media cero[22].

z(nln —1) = z(n — 1jn — 1), (3.11)
Ye(nln —1) = Zp(n — 1n — 1) + IP*Po2 | (3.12)
y(nln — 1) = C(n)z(njn — 1), (3.13)
o2(nln — 1) = C(n)Su(njn — 1)C(n)" + o7, (3.14)
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La ganancia de Kalman K(n) escala el factor de innovacion y(n) — y(nln — 1), de

forma que z(n|n) es el estimador de minimos cuadrados:

K(n) = Sy(n|n —1)C(n) o (njn — 1)~ (3.15)
z(nfn) = x(njn —1) + K(n)(y(n) — y(nln — 1)), (3.16)
Yo(nfn) = Xp(njn — 1) — K(n)o,(n|n — 1)K (n)" (3.17)

Dado que esta forma de suavizador de Kalman utiliza solo observaciones pasadas
y presentes para estimar el estado de x(n), se puede llegar a generar una respuesta
retrasada, la cual se compensa utilizando un KS, el cual funciona generando un paso
adicional de suavizado que reduce los retrasos y disminuye la varianza de las estima-
ciones de estado. La estimacion de KS inicia con un algoritmo de avance-retroceso

donde z(n|n) se computa de n =1 a n = J y posteriormente den =.J —1an = 1:

z(n—1J)=z(n—1n—-1)+G(n —1)(z(n|J) — z(n|n — 1)), (3.18)

Gn—1)=3.(n—1n—1)[S.(njn — 1))} (3.19)

De los coeficientes estimados de AR suavizados (smoothed AR coefficient esti-
mates) z(n|J) = [a1(n|J), ..., ay(n|J)]", los componentes dominantes de la frecuencia
de senal pueden ser estimados en el tiempo n. Si la frecuencia correspondiente a la
oscilacion k es fy(n|J) para 1 < k < p/2 y p es par, resolvemos para la frecuencia

instanténea (FI), fx(n|J) de la siguiente forma:

(1-— Eﬁzlak(nU)z_k) =1P_, (1 — ag(n|J)z7Y), (3.20)

ag(n|J) = ri(n|J)ewr®ld), (3.21)
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enld) = L2l (3.22)

En el caso donde los polos son conjugados complejos, a;(n|J), para i # k 'y
1 <,k < p, el TVAR contiene p/2 osciladores. La fase compleja de los polos ag(n|.J)
es la magnitud del polo, wy(n|J) es la fase del polo en el plano complejo, y fs es la
frecuencia de muestreo de la senal observada. Si se elige un p impar, al menos un polo
debe ser real, pero en general es mas apropiado elegir un p par para senales de banda
de alta frecuencia|22].

La modulacion de frecuencia (FM) se define como derivada de FI y se computa

tomando la derivada aproximada de f(n|J)

f(nlJ) = f(n—1]J)

F(n|J) ~ i (3.23)

Para un proceso AR(p) Nguyen et. al. (2009) proponen los siguientes parametros
de inicializacion para el suavizador de Kalman: ng = p+1y C(ng) = [y(p), ..., y(2),y(1)];
las matrices de estado inicial z(ng|ng) y covarianza de estado 3, (ng|ng), se inicializan
con las ecuaciones Yule-Walker; la varianza de observacion inicial o2, se determi-
na computando la varianza de la diferencia temporal del LFP: 02 ~ var(yap(n) —
yap(n —1)); y finalmente recomiendan que la varianza de estado de transicion quede
en un rango 0.001l0? < o2 < 0.1072

Aunque normalmente la ganancia de Kalman (KG por sus siglas en inglés, Kalman
Gain) es un valor independiente a las observaciones, el método propuesto por Nguyen
et. al. (2009) expresa la KG en términos de las observaciones, lo cual implica que se
genere una tendencia acumulable en cada recursion del proceso especialmente notoria
en sefiales de alta frecuencia. Para corregir esto, Nguyen et. al. (2009) proponen
el uso de la trasnformada de Hilbert como demodulador de amplitud que corrige
esta tendencia acumulable al generar una varianza consistente con las estadisticas

observadas en el punto n:

yap(n) =y(n)/m(n), (3.24)
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donde m(n) es el modulus de la transformada de Hilbert.

3.2. Meétodos a Registros Experimentales

3.2.1. Sujetos Experimentales

Los sujetos utilizados para la parte experimental del presente trabajo son ratas
macho de la cepa Wistar (250g-300g) proporcionados por el bioterio de la Facultad
de Medicina de la UNAM, que cumple con la norma NOM-062-Z00-1999 “Especi-
ficaciones técnicas para la produccion, cuidado y uso de animales de laboratorio”,
los cuales fueron alojados en un cuarto con ventilacién controlada (temperatura a
22°C), agua y comida ad libitum con la excepcion del ayuno de 12 horas previas al
registro, y ciclo luz/obscuridad de 12 horas (encendido de luces de 7:00 a 19:00 hrs.).
Los registros experimentales se realizaron de acuerdo a las guias para el cuidado y
uso de mamiferos en Investigacion en Neurociencias, editada por el National Research

Council[8], y fueron conducidos durante la fase diurna del dia (9:00 a 18:00 hrs.).

3.2.2. Procedimiento Quirargico

La induccién a anestesia general se ejecutéd con una mezcla de clorhidrato de keta-
mina (60 mg/kg) y xilacina (5 mg/kg; Pisa Agropecuaria). En cada roedor se realizo
la sujecion de la cabeza utilizando un marco estereotaxico (David Kopf Instruments),
se coloco dos barras, una en cada canal auditivo externo y la barra de incisivos se co-
loco a-3.3 mm. La temperatura corporal se mantuvo a 37°C utilizando un controlador
de temperatura CMA /150 (CMA /Microdialysis).

A continuacién se realizé una incision de piel en la zona del craneo en direccion
rostro-caudal y se sostuvo la piel y el musculo con ganchos para dejar expuesto el cra-
neo. Se buscé como punto de referencia la interseccion de suturas Bregma, utilizando
un microscopio esterotédxico marca Carl Zeiss. Se colocaron canulas de acero inoxi-
dable bilaterales de 46mm de didmetro externo (C315G, Plastics One) que fueron

dirigidas a CeA en las coordinadas anteroposterior (AP) de 1.7mm, lateral-medial
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(LM) de £+ 4.2mm de Bregma, y dorso-ventral (DV) - 7.7mm de la superficie del
craneo, todo de acuerdo al atlas de Paxinos y Watson (1986). Las canulas guiadas
fueron fijadas con tornillos de acero inoxidable y cemento acrilico dental (Laboratorios
Arias) y sellados con una cénula ficticia 6 dummy cannulae(C315DC, Plastics One).
Para prevenir infecciones se administré Estreptobezetazil V-Fortificado (Fort Dodge
Animal Health Laboratories).

Se permitieron 7 dias de recuperacion de la cirugia y la anestesia, tiempo durante
el cual los sujetos fueron alojados en jaulas individuales para evitar cualquier dano a
las canulas, y los roedores fueron manipulados una vez al dia (5 min.) por 4 o 3 dias

para las pruebas de Shock-Probe Burying y Light Dark Box, respectivamente.

3.2.3. Registro In-Vivo

Para el registro de LFP in-vivo se utilizo electrodos fabricados con capilares de
vidrio borosilicado con microfilamento de 1.65 mm de didmetro externo y 0.86mm
de didmetro interno (Sutter Instruments), con una resistencia de entre 8 Mw-15 Mw,
segtin datos del fabricante. Se llen6 con solucion salina fisioldgica los electrodos y pos-
teriormente se les impregné con marcador lipofilico fluorescente Dil (Sigma-Aldrich)
con el objetivo de poder verificar de forma posterior la posicion exacta del electrodo.
Se utiliz6 un microposicionador (Kopff) para colocar dos electrodos en CA1 del hipo-
campo dorsal y ventral. La sefial de LFP medida por los electrodos fue amplificada
primero por un cabezal o headstage (Npi electronic GmbH) y posteriormente por
un moédulo de amplificacion ELC-01MX (Npi electronic GmbH). Tras el proceso de
amplificacion, la senal fue dividida en dos senales. Una fue enviada a un circuito am-
plificador diferencial con filtro analégico DPA-2FX (Npi electronic GmbH) entre 0.3
Hz y 300 Hz para registro de LFP, y la otra senal fue enviada a otro moédulo DPA-
2FX (Npi electronic GmbH) entre 300 Hz y 3000 Hz para el registro de actividad
unitaria. La digitalizacion de la senal de LFP se realiz6 a 1 kHz y la digitalizacion de
la senal de registro de actividad unitaria se realizé a 20 kHz. Finalmente se almacend

en sweeps o ‘barridas de datos’ de 500 ms.
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Capitulo 4

Resultados

4.1. Datos Iniciales

Como datos iniciales escogimos un set de registros de EEG, registrados origi-
nalmente por Benjamin Blankertz et. al.[19], estos datos han sido utilizados para
propositos de una competencia de interfaz Cerebro-Maquina y por lo tanto han sido
limpiados para permitir la mejor funcionalidad para distintos métodos de analisis,
haciéndolos muy adecuados para nuestro propoésito.

Usaremos para representar estos datos su presentacion como serie de tiempo, asi
como su descomposicion mediante STFT, pondremos como ejemplo los registros para

F5 y F3, véase la figura 4.1.

4.2. Calculo de PLV Basal

Existe gran variacion en el acoplamiento de fase para cada par de registros, pero
para propositos de este trabajo continuaremos mostrando los datos correspondientes
a F3 y Fb, por su proximidad topologica y su relativamente alto acoplamiento, el cual

puede verse en la figura 4.2:
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Figura 4.1: Senales originales, asi como descomposicién mediante transformada de
Fourier de corto tiempo (STFT), correspondientes a registros de F3 y F5 de EEG
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Figura 4.2: Acoplamiento de fase de senales de referencia
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Figura 4.3: EEG F5 después de modificar la senal con ruido y posterior filtrado de
paso de bandas

4.3. Simulacién de Ruido y sus efectos

En esta seccién analizaremos uno por uno los efectos que tiene cada tipo de ruido
sobre el PLV de las senales perturbadas, se puede observar los cambios que causan

sobre la senial misma las distintas fuentes de ruido en la figura 4.3.

4.3.1. Lazo de Tierra (GL)

El lazo de tierra tiene un efecto muy especial en la descomposicion mediante STE'T,

debido a su origen como una senal sinusoidal, esto se puede observar en la figura 4.4
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Figura 4.4: STFT relacionados con lazo de tierra

donde mostramos el efecto de un lazo de tierra a 60Hz, sin embargo, por la misma
naturaleza del analisis de PLV, la magnitud del efecto que tiene este ruido sobre el
acoplamiento de fase depende directamente de la interacciéon entre las frecuencias en
interés y la frecuencia de la senal de ruido o sus armonicos.

Como puede verse en la figura 4.5 ésto solamente comienza a ser un problema
si buscamos estudiar frecuencias mayores a 30 Hz, y por lo tanto no tiene un efecto
significativo en la mayor parte de las frecuencias de interés para este estudio (2-35Hz),
ya que estas son las frecuencias correspondientes a los ritmos Alpha (8-13Hz) y Beta
(13-35Hz), que son los mas frecuentemente utilizados en estudios de conectividad.

Podemos ver con mayor detalle la interacciéon de estas frecuencias en la figura
4.6, en la cual analizamos los efectos agregados de cada frecuencia de ruido sobre

el acoplamiento de fase de nuestras senales. Es de interés notar que la longitud de
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Figura 4.6: Efecto de un lazo de tierra en el PLV, agregado a lo largo de diversos
pares de senales

las bandas que se observan en dicha gréfica depende de la relativa magnitud de las
frecuencias.

Es importante notar también que cuando un lazo de tierra si tiene efecto sobre
el PLV de las senales, este efecto es proporcional a la magnitud relativa del ruido a
la magnitud de la senal original, y siempre actiia aumentando el acoplamiento de las

senales, dado que actiia en ambas al mismo tiempo por su misma naturaleza.

4.3.2. Ruido Blanco

El efecto que tiene el ruido blanco sobre el PLV, asi como en los otros ruidos de
color que estudiamos, suele ser un decremento del mismo, y por lo tanto no deberia
causar una lectura artificial de mayor acoplamiento. Evidencia de esto se puede ver
en las comparativas del efecto del ruido cuando éste perturba a las senales (F5,F3) y
cuando perturba las senales (F5, P4) que tienen un acoplamiento basal mucho menor,
véase la figura 4.7.

También resulta importante notar que en contraste al efecto que tiene un Lazo de
Tierra, el ruido blanco interacttia con la frecuencia de registro, y afecta al PLV de

forma proporcional a la relacién entre la frecuencia sobre la que se analiza el PLV y
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Figura 4.8: Efecto del ruido blanco en el PLV, agregado a lo largo de diversos pares
de senales

la frecuencia a la que se efectud el registro, como se puede ver en la figura 4.8.

4.3.3. Ruido Rosa

El ruido rosa se comporta de una forma muy similar al ruido blanco para fre-
cuencias mayores, dando indicadores de que la mediciéon es altamente sensible a error
en estas frecuencias. Pero podemos ver ademas que el ruido rosa provoca un error
significativo en las frecuencias mas bajas, esto era de esperarse debido a su distri-
bucion espectral, la cual es mayor para frecuencias bajas, por su naturaleza 1/f.
Resulta interesante también la presencia de una delgada banda alrededor de 10 Hz
donde disminuye el efecto que el ruido rosa tiene sobre el PLV, esto se puede observar
claramente en la comparativa mostrada en la figura 4.9.

De la misma forma que el ruido blanco, el ruido rosa tiene una marcada tendencia
a disminuir el acoplamiento de las senales, ya que acttia de forma independiente sobre

cada una de ellas.
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Figura 4.9: Efecto del ruido rosa en el PLV, agregado a lo largo de diversos pares de
senales

4.3.4. Ruido Browniano

Para nuestra sorpresa, el ruido browniano no causa un efecto significativo en el
analisis de PLV, esto se puede observar en la figura 4.10. Una peculiaridad de este
ruido, es que es necesario aumentar por dos ordenes de magnitud para ver un cambio

significativo comparable con el efecto que tienen tanto el ruido rosa como el blanco.

4.4. Filtrado de ruido

En esta seccién analizaremos los resultados de la aplicacion de técnicas de filtrado,

para cada fuente de ruido.

4.4.1. FEfecto del filtrado sobre un lazo de tierra

Por la naturaleza del ruido de lazo de tierra, no esperariamos ver mucha diferencia
en la senal al filtrar este ruido a través de un filtro mediante estimadores, ya que el
estimador no tiene forma alguna de distinguir el LFP del ruido generado por el lazo
de tierra.

Sin embargo, en este caso resulta muy til la utilizacién de un filtro de paso de
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PLV |/ Tiempo y Frecuencia - Lazo de Tierra
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Figura 4.11: Error en PLV después de modificar la senal con Lazo de Tierra

bandas, y podemos ver evidencia de esto en la figura 4.4, en la cual se muestra en (a)
el STFT de una senal perturbada mediante la introducciéon de una onda sinusoidal a
60Hz, y posteriormente en (b) podemos ver el STFT después de limpiarlo mediante
el uso del filtro Chebyshev Tipo 1.

Al estudiar los efectos de este ruido sobre el PLV especificamente, podemos com-
parar los efectos de la utilizacion exclusiva de un filtro FIR con ventana de Hamming,
con el resultado de la implementacion de un filtro Chebyshev Tipo I, y en las figuras
4.11-4.13 se puede ver claramente que para este caso los efectos del filtrado recuperan
la mayor parte de la mediciéon de acoplamiento que se perdié durante la introduccion

del ruido.

4.4.2. FEfecto del filtrado sobre ruido de color

El proceso de ajuste del suavizador de Kalman es computacionalmente muy cos-
toso, y por lo tanto se realizo el analisis sobre una muestra de tiempo menor a la
utilizada en el resto de los resultados. El efecto que este filtro tiene sobre el ruido
blanco y el ruido rosa es muy similar, y por lo tanto solamente mostraremos aqui
explicitamente nuestro anélisis del efecto del filtro sobre el ruido blanco.

Podemos observar en la figura 4.14, que el efecto del suavizador de Kalman es
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Figura 4.12: Error en PLV de las senales con GL y posterior filtrado
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Comparativa de EEGs para Ruido Blanco (RB)
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Figura 4.14: EEG de F5, Ruido Blanco y su interaccién con el suavizador de Kalman

altamente variable con respecto al tiempo, esto se debe a que, como fue mencionado
previamente, utilizamos una version del filtro que asume invarianza sobre el tiempo, y
por lo tanto, al ajustar el modelo, solamente fue posible conseguir buenos resultados
en algunos periodos de tiempo, que se acercaban més al modelo ajustado.

Una vez que observamos los efectos que tiene este filtrado sobre el PLV, mostrados
en la figura 4.15, es aun mas claro este efecto, ya que en ciertos periodos de tiempo
podemos ver que el error en el PLV se disminuye en gran medida, mientras que en
otros tiempos, el error se exacerba. También resulta interesante la presencia de dos
bandas, a 5Hz y a 10Hz, en los cuales esta particular implementacion del suavizador
de Kalman gener6 un error en el PLV mucho mayor que el generado por el mismo

ruido.

4.5. Efecto de filtros sobre una senal sin ruido

En esta secciéon mostraremos el cambio en el PLV causado por las estrategias de
filtrado en ausencia de un error que filtrar.

Podemos observar que cuando usamos el filtro IIR, es posible causar un error en

62



PLV / Tiempo y Frecuencia - Basal

35 1 PLV/ Tiempo y Frecuencia - Basal ’
0.9
30 0.9
0.8
0.8
25 0.7 0.9
a 0.7
T 0.6 08
20 06
2 0.5 07
% 0.5
2 15 0.4 08
w 0.4
03 05
10 03
= 0o 04
20 0.2
5 0.1 20 06
: 0.1
munan 0 04
0 01 02 . 0 ) 10 02 0
Tiempo (min) Frecuencia (Hz) 0 Tiempo (min)
) PLV Basal
Error en PLV / Tiempo y Frecuencia - Ruido Blanco . .
35 1 Error en PLV / Tiempo y Frecuencia - Ruido Blanco ’
0.9
30 0.9
0.8
0.8
25 o7 05
— 0.7
¥ o 04
20 06
§ 05 03
2 0.5
8 15 04 02
uw 0.4
03 01
0.3
10
0z O
0.2
5 0.1
20 04 0.1
0 .
2 ] A 10 02 0
'I“lempo (mln) Frecuencia (Hz) 0 Tiempo (min)
(b) Error en el PLV por ruido blanco
Error en PLV / Tiempo y Frecuencia - Ruido Blanco Filtrado i ) i
35 1 Error en PLV/ Tiempo y Frecuencia - Ruido Blanco Filtrado ]
0.9
30 0.9
0.8
0.8
25 0.7 08
. 0.7
N
£ 06 06
20 06
2 0.5
% 0.4 0.5
L 15 0.4
w 02 0.4
0.3
10 03
0z 0
0.2
5 0.1
20 0.1
0 04
10
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 . 02 0
Tiempo (min) Frecuencia (Hz) 0 Tiempo (min)

(c) Error en el PLV por ruido blanco + filtro Kalman

Figura 4.15: Resultados al aplicar el suavizador de Kalman a senales perturbadas por
ruido blanco
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3Error en PLV / Tiempo y Frecuencia - sin ruido con Filtro IIR
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Figura 4.16: Error en el PLV causado por un filtro IIR sobre la senal basal

la obtencion del PLV, como se puede ver en la figura 4.16, pero en general éste es
mucho menor que el causado por un lazo de tierra, véase la figura 4.5, por lo tanto
es imperativo que no se utilicen estos filtros cuando no sean necesarios, ya que la
magnitud del error introducido es menor que la correspondiente al lazo de tierra,
pero si no hay un ruido que compensar, el uso de este filtro podria ser perjudicial
para el analisis del PLV.

Cuando analizamos el efecto que tiene el suavizador de Kalman con estado inva-
riante en el tiempo, véase la figura 4.17, podemos ver que aunque en algunos momentos
en el tiempo se obtiene un muy buen rendimiento, y no hay pérdida de PLV para
frecuencias altas, la pérdida sobre toda la ventana de tiempo es ain mas alta que la
introducida por el ruido, véase la figura 4.7, dados estos resultados no es una buena
idea utilizar un suavizador de Kalman sin tomar en cuenta los efectos que tiene la

variacion en el tiempo de los parametros que lo definen.
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Figura 4.17: Error en el PLV causado por un suavizador de Kalman sobre la senal
basal
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Capitulo 5
Discusion

En este estudio, realizamos un analisis estadistico del efecto que distintas fuentes
de ruido tienen sobre el acoplamiento de fase de senales electrofisiologicas, y la eficacia
de distintas estrategias de filtrado para lidiar con este problema, mediante el uso de
descomposicion espectral por medio de la transformada de Fourier, y visualizados
mediante el uso de mapas de color, tanto en funciéon de espectrograma, como un

analogo a este representando el acoplamiento de fase.

5.1. Discusion y analisis

En cuanto al efecto del ruido, comenzaremos con el ruido blanco. Esta fuente de
ruido tiene un efecto de error proporcional a la relaciéon de la frecuencia muestreo
con la frecuencia de interés en nuestro analisis de acoplamiento, y por lo tanto puede
ser mitigada por la eleccién de una frecuencia de muestreo mas alta. También es
importante notar que la magnitud del error en el acoplamiento es proporcional a
la magnitud del error relativo a la senal original; estas caracteristicas hacen que
sea una fuente considerable de error, la cual puede ser mitigada pero no es viable
eliminarla del todo, es por esto que los resultados de un suavizador de Kalman resultan
prometedores, vease la figura 4.15. Conseguir la implementacion del filtro de Kalman
en una forma variable en el tiempo podria generar una disminuciéon muy grande del

efecto que tiene el ruido blanco sobre el acoplamiento de nuestras senales.

66



También importante es notar el efecto del ruido rosa, el cual tiene un efecto similar
al del ruido blanco, ya que aumenta su efecto en relacion a la frecuencia de mues-
treo y estudio, pero al mismo tiempo tiene un efecto mucho mas marcado en bajas
frecuencias. Esto era de esperarse dada su densidad espectral, la cual siempre tendra
mayor amplitud en bajas frecuencias y por lo tanto tiene un mayor efecto que el rui-
do blanco en el estudio del acoplamiento en bajas frecuencias. Esto constituye muy
malas noticias, ya que este ruido es imposible de eliminar del todo, y esta presente
en cualquier medicién, pero resulta muy importante trabajar para la disminuciéon del
mismo durante el registro. También se encontraron prometedores resultados al apli-
car un suavizador de Kalman a este tipo de ruido, pero nuestro algoritmo requiere
mejoras antes de poder utilizar esta metodologia para disminuir el impacto que tiene
el ruido rosa de forma confiable.

Como ultimo ruido cromatico estudiamos el ruido Browniano y cuando analizamos
el efecto que tiene este ruido, podemos ver que no hay diferencia en el acoplamiento
de fase cuando una senal esta modificada por este, y por lo tanto podemos ignorar
este ruido en relaciéon al acoplamiento de fase.

Finalmente, cuando analizamos el efecto que tiene un lazo de tierra en el aco-
plamiento de fase, podemos ver que solamente causa un error cuando la frecuencia
analizada se acerca a la frecuencia de la senal externa que perturba el sistema, y por
lo tanto puede ser ignorada sin mayor problema cuando las frecuencias de interés
no estan cerca de la frecuencia primaria de la fuente de ruido. Por otro lado, si la
frecuencia primaria del ruido intersecta con las frecuencias de interés, el acoplamien-
to de fase calculado resulta artificialmente alto y destruye cualquier confianza que
podamos tener en esta métrica. Como ultima opcion, si la frecuencia primaria del
ruido no intersecta con las frecuencias de interés, pero se acerca mucho, entonces el
uso mas cuidadoso de un filtro de paso de banda es suficiente para recuperar el PLV
original, como se puede ver en la figura 4.13. Para esto proponemos el uso de un filtro
de Chebyshev tipo I, en lugar del filtro de respuesta finita usado por el algoritmo
propuesto por Praneeth|38].
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5.2. Aplicaciéon a Resultados Experimentales

Como ejemplo de la aplicacion de estos métodos, podemos aplicar el filtro IR
propuesto para analizar un registro realizado en el laboratorio, como se puede ver
en la figura 5.1, en la cual solamente podemos detectar un lazo de tierra a 60 Hz,
y mediante el uso de un filtro IIR, es posible eliminar el efecto que tiene este ruido
en el acoplamiento de fase de la senal resultante. Si no fuéramos a aplicar este filtro
a la senal, podriamos declarar equivocadamente que existe un acoplamiento de fase
alrededor de 60 Hz, cuando éste claramente no es causado por una senal electrofisio-
logica.

Sin embargo, existen aun registros que no pueden recuperarse con esta metodolo-
gia, como es el caso del registro que puede verse en la figura 5.2, en cuyo caso, si nos
interesara estudiar acoplamiento en ritmos Beta no seria posible eliminar el ruido en
linea mediante el uso del filtro de paso de bandas sugerido. En este caso se intento
usar un filtro de Chebyshev tipo I con una ventana de frecuencias de 1 a 20Hz, ya
que existe un ruido de amplitud muy grande que intersecta directamente con ambas
senales. Otro aprendizaje que podemos sacar de este ejemplo, es que un filtro de paso
de bandas disminuye la amplitud para todo el espectro afuera de la banda deseada,
y por lo tanto el acoplamiento de fase después del punto de corte del filtro no es

indicativo del comportamiento real del PLV de las senales originales.

5.3. Conclusion

Este trabajo presenta tanto una imagen mas clara acerca del efecto del ruido en
un estudio electrofisiologico, y clarifica la necesidad de tener este factor muy presente
siempre que se realice algiin experimento de esta naturaleza, se mostr6 claramente
el gran efecto que puede tener tanto el ruido blanco como el rosa, y se propusieron
metodologias, tanto en el diseno experimental como en procesamiento posterior, que
pueden ayudar a disminuir el efecto que estos ruidos tienen sobre el acoplamiento de

fase.
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Figura 5.1: Resultados al aplicar un filtro IIR a una medicién experimental con una
magnitud manejable de ruido
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Figura 5.2: Resultados al aplicar un filtro IIR a una medicién experimental con una
magnitud irreparable de ruido
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Asimismo, se mostro la naturaleza de la interaccion que una senal exterior puede
tener con el acoplamiento de fase, y se propuso un simple cambio a la metodologia
de anélisis utilizado que permitirda en gran parte ignorar este factor como fuente de
ruido para nuestros propositos.

Finalmente, es de suma importancia recalcar un detalle que se mencion6 brevemen-
te en este estudio, esto es la importancia de conocer el comportamiento de estrategias
de filtrado mediante estimadores, ya que existen 3 grandes familias de estos, los pre-
dictores, los filtros y los suavizadores|39]. Los predictores no nos son de gran utilidad
ya que no toman en cuenta la ultima mediciéon al estimar el valor real en el tiempo
t y por lo tanto no poseen la precision necesaria para nuestros propoésitos. Los filtros
solamente toman la informacién disponible en el tiempo t al estimar el valor real en
este mismo momento, y por lo tanto tienen un desplazamiento temporal al respon-
der a los parametros cambiantes, y este desplazamiento no se comporta de manera
uniforme[22], y por lo tanto pueden generar un desplazamiento desigual entre las dos
senales, efectivamente destruyendo nuestra medida de acoplamiento. Finalmente, los
suavizadores toman en cuenta toda la informacién disponible en el muestreo, y por
lo tanto no pueden usarse para procesamiento al momento, pero al utilizar toda la
informacion disponible, es la mejor forma de mantener la precisiéon temporal necesaria

para la obtencion correcta del acoplamiento de fase.
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AppendicesApendices

.1. Obtenciéon de PLV

function [PLV, numTrials| = plv_calc(signall , signal2 ,

maxFreq, window, stepSize, sRate)

data(:,1) = signall;
data (:,2) = signal2;

IfpData = transpose(data(:, 1:2));

dLength = length(signall);

numTrials = floor ((dLength—window)/stepSize);

freqTimePLV = zeros(maxFreq—1,numTrials);

for freq = 2:maxFreq

filtSpec .range [freq—1 freq+1];

filtSpec.order
filtPts = ...

= floor (sRatex4/freq)+1;
firl (filtSpec.order, 2/sRatexfiltSpec.range);
freqFilteredLFP = filter (filtPts, 1, lfpData, [], 2);

%% Calculamos la fase

phaseLFP = angle(hilbert (freqFilteredLFP));
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%% Separar los datos en wventanas y calcular

%% Acoplamiento de fase

splitPhaseLFP = zeros (2, numTrials, window);

for i = l:numTrials
splitPhaseLFP (:, i, :) =
phaseLFP (:, 1+(i—1)xstepSize
(i—1)*stepSize + window );

end

freqTimePLV (freq — 1, :) =
abs (sum(exp(1lix(splitPhaseLFP (1,:,:) —
splitPhaseLFP (2 ,:,:))),3))/ window;
end
PLV = freqTimePLV ;
freqs = (0:numTrials—1)xstepSize /(sRatex60);

end

.2.  Simulacién de ruido rosa
function y = pinknoise (m)

% Entradas :
% m — num de filas

% Salida :

% y — wvector con ruido rosa, mu = 0 y sigma = 1
m = round (m);
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% generamos ruido blanco

x = randn (1, M);

% FFT
X = fft(x);

% preparamos los wvectores para las frecuencias
NumUniquePts = M/2 + 1;
k = 1:NumUniquePts;

% modificamos el componente izquierdo del espectro

% para forzar PSD inversamente proporcional a la frec
X = X(1:NumUniquePts );

X = X./sqrt(k);

% preparamos el lado derecho del espectro

X = [X conj(X(end—1:—1:2))];

% IFFT
y = real (ifft (X));

% damos forma a la matriz, y forzamos

%mu = 0 y sigma = 1
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y = reshape(y, [m, 1]);
y = bsxfun (@Qminus, y, mean(y));

y = bsxfun(@rdivide , y, std(y));

end

.3. Simulaciéon de ruido Browniano

function y = rednoise (m)
% Entradas :
% m — num de filas
% Salida :

% y — wvector con ruido rosa, mu = 0 y sigma = 1

m = round (m);
if rem(m, 2)

M = m+1;
else

M = m;

% generamos ruido blanco

x = randn (1, M);

% FFT
X = fft(x);

% preparamos los wvectores para las frecuencias

NumUniquePts = M/2 + 1;
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k = 1:NumUniquePts;

% modificamos el componente izquierdo del espectro
% para forzar PSD proporcional a la frecuencia

% por un factor 1/(f"2)

X = X(1:NumUniquePts ) ;

X = X./k;

% preparamos el lado derecho del espectro

X = [X conj(X(end—1:—1:2))];

% IFFT
y = real (ifft (X));

% damos forma a la matriz, y forzamos
%mu = 0 y sigma = 1

y = reshape(y, [m, 1]);

y = bsxfun (@Qminus, y, mean(y));

y = bsxfun(@rdivide , y, std(y));

end

4. Algoritmo EM para filtro de Kalman

function |[model, 1lh| = kalmanEM (X, m)
% Este codigo es una implementacion directa del algoritmo
%EM como fue descrito en Pattern Recognition and Machine

% Learning Toolbox por Christopher Bishop.
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model = init (X,m);
tol = le—4;
maxIter = 500;
Ilh = —inf (1, maxIter);
for iter = 2:maxlter
[n_u, U, 1lh(iter),E_zz, E zy| =
kSmooth (model ,X);
% revisamos wverosimilitud , para verificar convergencia
if abs(llh (iter)—1lh (iter —1)) < tolxabs(1lh (iter —1))
break ;
end
% Maximizacion
model = maximizar(X, n u, U, E zz, E zy);
end

Ilh = 1lh (2:iter);

function model = init (X, k)
[A,C,Z] = ldsPca(X,k,3xk);
model . mu0 = Z(:,1);
E=17%7(:,1:end—1)-Z(:,2:end);
model .P0O = (dot(E(:) ,E(:))/(kx*size (E,2)))xeye(k);
model .A = A;
E = A«Z(:,1l:end—1)-Z(:,2:end);
model .G = ExE’/size (E,2);
model .C = C;
E = C+ZX(:,1:size(Z,2));
model.S = ExE’/size (E,2);

function model = maximizar(X, n u, U, E zz, E zy)

n = size(X,2);
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E 77 = sum(E_zz,3);

E ZY = sum(E zy,3);
A=EZY/(E ZZE 22(:,: ,n));

G= (E ZZE zz(:,:,1)—E ZY«A’) /(n—1);

Xnu = X*n_u’;
C = Xnu/E_77;
S = (X«X'—XnuxC’) /n;

model . mu0 = n_u(:,1);

model . PO = U(:,:,1);

model . A = A;
model .G = (G+G")/2;
model .C = C;

model.S = (S+S7)/2;

.5. Suavizador de Kalman

function [nu, U, llh, Ezz, Ezy| = kSmooth(model, X)
% Este codigo es una implementacion directa del algoritmo de
% Suavizador de Kalman como fue descrito en Pattern Recognition
% and Machine Learning Toolbox por Christopher Bishop.
A = model.A; % matriz de transicion
G = model.G; % covarianza de transicion
C = model.C; % matriz de emision
S = model.S; % covarianza de emision
mu0 = model.mu0; % media previa

PO = model .PO; % covarianza previa
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n = size(X,2);

q = size(mu0,1);
mu = zeros(q,n);
V = zeros(q,q,n);

Amu = zeros(q

I

);
P = zeros(q q,n);
n);
11h = zeros( n);

?

% Filtrado

PC = P0OxC’;
R = C+PC+S;
K = PC/R;

mu(:,1) = muOHx(X(:,1) —Cxmu0);
V(:,:,1) = (eye(q)—K«C)xP0;
P(:,:,1) = PO;
Amu(:,1) = mu0;
1Th (1) = logGauss(X(:,1),Cxmu0,R);
for i = 2:n
[mu(:,1), V(:,:,1), Amu(:,i), P(:,:,1), llh(i)] = ...
forwardUpdate (X(:,1), mu(:,i—1), V(:,:,i—1), A, G, C, S);
end
11h — sum(11h);
% Suavizado
nu = zeros(q,n);
U = zeros(q,q,n);
Ezz = zeros(q,q,n);

Ezy = zeros(q,q,n—1);
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Ezz (:,:,n) = U(:,:,n)+nu(:,n)*nu(:,n)’;
for i = n—-1:—-1:1
[nu(:,1), U(:,:,i), Ezz(:,:,i), Ezy(:,:,i)] = ...
backwardUpdate (nu(:,i+1), U(:,:,i+1),
mu(:,i), V(:,:,1), Amu(:,i+1), P(:,:,i+1), A);

end

function [mul, V1, Amu, P, llh| = forwardUpdate(x, mu0, VO, A, G, C, S)

k = numel (mu0);
P = AxV0xA’+G;
PC = PxC’;

R = Cx«PC+S;

K = PC/R;

Amu = Axmu0;
CAmu = CxAmu;

mul = AmutKx (x-CAmu) ;
V1 = (eye(k)—KxC)xP;
11h = logGauss(x,CAmu,R);

function [nu0, U0, E00, E10| = backwardUpdate(nul, Ul, mu, V, Amu, P, A)
J = V%A’ /P;
nu0 = mutJ*(nul—Amu);
U0 = VI« (UL-P)*J 7;
E00 = U04+nuO*nul ’;
E10 = UlxJ +nul*nu0 ’;
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