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PROF. GUIA: SR. PABLO ESTEVEZ VALENCIA

DETECCION DE HUSOS SIGMA EN SENALES DE EEG USANDO ALGORITMOS
MATCHING PURSUIT Y K-SVD

La identificaciéon de husos sigma se realiza manualmente por expertos en la medicina del
sueno. El proceso consiste en inspeccionar el electroencefalograma (EEG) de los registros
polisomnograficos y marcar los intervalos en los que se observan los patrones. Este proceso es
bastante tedioso y complicado, especialmente considerando que se buscan patrones de onda
que no suelen durar més de algunos segundos en registros de aproximadamente 8 horas. Para
aliviar el trabajo de los expertos se han desarrollado sistemas autométicos de deteccién de
husos sigma capaces de identificar estos patrones en el EEG.

En esta memoria se propone un nuevo método de deteccién automéatico de husos sigma en
que se entrenan las formas de onda de un diccionario, usando un algoritmo de aprendizaje
supervisado, para que éstas sean representativas de los husos sigma. Posteriormente, se utiliza
un modelo de descomposicion de senal para descomponer la senal de un canal del EEG en
un numero finito de componentes representados por la convolucién entre las formas de onda
del diccionario aprendido y un conjunto de trenes de pulsos que indican los intervalos de la
senal donde se identifican patrones de onda semejantes a las formas de onda del diccionario
aprendido.

Los intervalos de la senal que son descompuestos por el modelo de descomposicion, son
consideradas como las detecciones del método, debido a que estos intervalos presentan una
alta correlaccion con las formas de onda representativas de los husos sigma que componen el
diccionario aprendido. En el desarrollo de este método se utilizdé un tnico registro polisom-
nografico de un nino de 10 afios, con el cual se formaron los conjuntos de entrenamiento y
de prueba usando fragmentos del registro en la etapa de sueno N2.

El método obtuvo resultados preliminares satisfactorios que verifican su capacidad para
detector husos sigma en la etapa de sueio N2 de un registro polisomnografico, con una
tasa de verdaderos positivos promedio de 85,080 % y una tasa de falsos positivos promedio de
14,995 %. El método de deteccion de husos sigma propuesto ofrece una metodologia novedosa
que no utiliza los usuales métodos espectrales para analizar el EEG. Ademas con este proceso
se obtiene un diccionario con formas de onda representativas de los husos sigma que se puede
utilizar para estudiar y caracterizar los husos sigma detectados por el método.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Estudio del sueno

El sueno es uno de los procesos biolégicos mas importantes del ser humano, siendo una
condicién bioldgica indispensable en la que las personas pasan aproximadamente un tercio de
sus vidas. A pesar de ser una actividad que utiliza tanto tiempo de nuestra existencia, ain es
muy poco el conocimiento que se tiene sobre las funciones o los procesos que realiza el cuerpo
durante este periodo. Debido al fuerte rol que cumple el suefio, y a la larga duracién de esta
accion, se han realizado investigaciones que permiten entender y analizar la importancia de
este proceso para el ser humano y como afecta a su desarrollo [1] [2] [3] [4] [5].

El suefo es un proceso de ritmo circadiano [I] [6], es decir, es parte de un ciclo biolégico
que comprende eventos mas o menos regulares que se repiten en periodos cercanos a las 24
horas. Este ritmo funciona como un regulador de la necesidad de dormir, donde sin importar
la cantidad de tiempo que una persona haya estado despierta, la necesidad de dormitar es
acentuada o reducida segun la hora del dia. Dependiendo del tipo de rutina que pueda tener
una persona, el ciclo circadiano puede acentuar la necesidad de dormir a diferentes horas de
la jornada diaria [7].

Durante el sueno se produce una pérdida de la conciencia y ademéas ocurre una fuerte
disminucién de respuestas frente a estimulos externos [I]. A pesar de ser apreciado como un
periodo de reposo, éste también es una etapa de actividad neuroldgica y fisiolégica impor-
tante. Muchas de las neuronas del cuerpo siguen manteniendo una condicién de actividad
continua durante este periodo, incluso produciendo un gasto energético que puede superar
al consumo realizado mientras la persona se encuentra despierta. Como es de esperarse las
neuronas encargadas de procesos fisiologicos vitales mantienen su actividad mientras las per-
sonas duermen. Si bien la manera en que se producen estos procesos fisiologicos vitales puede
ser diferente durante este tiempo, éstos no se detienen. Uno de los ejemplos mas evidentes son
las neuronas que controlan la respiracion [8]. Existen neuronas en otras dreas del cerebro que
también se mantienen activas durante el suefio, a menudo presentando un funcionamiento de
forma ritmica y sincrénica [2].



El sueno es un proceso no homogéneo que se puede separar en diferentes etapas, en cada
una de éstas se producen procesos fisiolégicos y comportamientos repetitivos que permiten
caracterizarlas y diferenciarlas unas de otras [I] [9] [10]. Anomalias en el comportamiento
normal de estas etapas permiten relacionar el suefio a ciertas patologias o problemas de
salud en un paciente [I] [4]. De la misma forma también es importante estudiar los cambios
ocurridos en los procesos y comportamientos caracteristicos de cada etapa a medida que el
ser humano crece y se desarrolla, para asi relacionar dichos cambios con el crecimiento normal
de una persona.

Segun los tltimos estandares de la AASM (American Academy of Sleep Medicine), el
proceso de sueno puede dividirse en 5 etapas: la etapa de vigilia (Wake), el sueno REM
(acrénimo para Rapid Eyes Movement) y las etapas de suetio N1, N2 y N3, o también llamadas
etapas de suefio NREM1, NREM2, y NREMS3, respectivamente [I1]. La etapa de vigilia se
usa para representar el tiempo del dia en que la persona se encuentra despierta, mientras que
las otras 4 etapas son usadas para caracterizar los comportamientos y procesos fisiolégicos
del cuerpo mientras la persona se encuentra dormida. De esta forma las 5 etapas del sueno
caracterizan el proceso completo de ritmo circadiano, el cual incluye el tiempo en que la
persona estd despierta.

Para investigar el suefio y su importancia en el desarrollo del ser humano, se estudian
las etapas de sueno REM, N1, N2 y N3 [I] [3] [9]. Estas tres ultimas se pueden considerar
como partes de una etapa mas grande llamada etapa NREM (acrénimo para Non Rapid
Eye Movement), la cual como su nombre refiere, agrupa a todas las etapas de sueno que no
pertenecen a la etapa REM, sin incluir la vigilia [I] [9].

La etapa de sueno REM se caracteriza principalmente porque el paciente presenta mo-
vimientos répidos de los ojos mientras duerme, lo cual inspira su nombre [3] [9]. Ademés
de los movimientos oculares rapidos, se produce paralisis temporal de los musculos en las
extremidades, respiracion mas rapida e irregular y un aumento de la frecuencia cardiaca y
presion sanguinea, entre otras cosas [1] [9] [I0]. Otra de las particularidades de esta etapa es
que las ondas cerebrales presentan una alta frecuencia y baja amplitud, lo cual es una de las
cualidades que permite diferenciar esta etapa con el sueno NREM. Los suefios son mayorita-
riamente asociados a la etapa de sueno REM, pero también es posible que éstos ocurran en
la etapa NREM [I] [9]. Si una persona es despertada durante la etapa REM, ésta serd capaz
de recordar lo que ha sonado.

La etapa de suenio N1 es una etapa de transicion en que una persona deja de estar en la
etapa de vigilia y comienza a quedarse dormida, ésta ocurre solo en el primer ciclo de sueno
y es la etapa que toma menos tiempo de todo el proceso [I]. Debido a que es una etapa de
suefio ligero las personas pueden ser despertadas facilmente en este periodo. Durante esta
etapa las personas presentan un lento movimiento de los ojos, y contracciones repentinas de
los musculos acompanadas por una sensacién de caida [12] [10].

La etapa de suenio N2 es la etapa del ciclo del sueno que mas se repite, constituyendo
aproximadamente el 50 % del tiempo del suenio de un adulto [I] [12]. Es la fase en la cual la
persona se queda completamente dormida, por lo que la conciencia del exterior se desvanece
completamente y hay una disminucién del nivel de actividad muscular. El movimiento de los
ojos se detiene por completo y las ondas cerebrales se vuelven mas lentas con ocasionales



aumentos de frecuencia [I] [I2]. Esta etapa se caracteriza por la presencia de husos sigma y
complejos K en el EEG, de los cuales el primero es mas estudiado [I] [9] [12].

La etapa de suefio N3 es conocida como la etapa de suefio profundo. Un adulto pasa
aproximadamente entre un 15% y un 20% de su tiempo durmiendo en esta etapa [12].
Las respuestas frente a estimulos externos es practicamente nula, por lo que es muy dificil
despertar a alguien en esta etapa e incluso si se logra, esta persona no recobrara su conciencia
inmediatamente y estard desorientada por algunos minutos [12]. El suenio profundo ocurre
en periodos mas largos en los primeros ciclos del sueno, particularmente en los primeros 2
ciclos, pero a medida que progresa el proceso, estos periodos disminuyen y después son casi
inexistentes en los ultimos ciclos [I]. Anteriormente esta etapa estaba dividida en las etapas
de sueno NREM3 y NREM4, donde la primera actuaba como una etapa de transicién al
suefio profundo, en la cual comenzaban a aparecer ondas delta en el cerebro, mientras que
en la segunda etapa las ondas delta ya se presentaban con mayor frecuencia [I] [10] [12].

El sueno es un proceso ciclico que continuamente se alterna entre las etapas NREM y
REM [I]. Cada intervalo de tiempo entre el inicio de una etapa NREM hasta el final de la
etapa REM que viene a continuacion, es considerado un ciclo completo de suenio. Dentro de
la etapa NREM se progresa en orden por las etapas N1, N2 y N3, pero la etapa N1 solo se
produce en el primer ciclo después de una vigilia y se ausenta en el resto de los ciclos [10].
En promedio el primer ciclo de sueno dura entre 70 y 100 minutos, mientras que el resto
dura aproximadamente entre 90 y 110 minutos. En adultos, a medida que el sueno progresa
la extension de la etapa REM de cada ciclo aumenta, mientras que en el sueno NREM de
los ultimos ciclos la etapa N2 se vuelve predominante y la etapa N3 a veces desaparece
completamente [I].

En la figura se muestra el hipnograma obtenido en una noche de sueno de un nino
de 10 anos. Las etapas de suefio del hipnograma fueron asignadas con la asistencia de un
experto del Laboratorio de Sueno y Neurobiologia Funcional del Instituto de Nutricion y
Tecnologia de los Alimentos (INTA). Usando el hipnograma es posible observar el proceso
ciclico del sueno y la manera en que éste suele cambiar a medida que avanza la noche. En el
hipnograma mostrado se observa que el paciente se durmié cerca de las 10:40 PM y luego se
despertd cerca de las 12:00 AM, aproximadamente 30 minutos después se vuelve a dormir y
solo vuelve a despertarse una vez mas cerca de las 5:00 AM para luego continuar durmiendo
sin interrupciones hasta cerca de las 8:00 AM. Como es de esperarse la etapa de sueno mas
corta del proceso es la etapa de sueio NREM1, que suele durar por poco tiempo cada vez que
el paciente se vuelve a quedar dormido, mientras que la etapa de sueno NREM2 es aquella
en la que el paciente pasa mas tiempo. A medida que progresa la noche también se reduce
el tiempo del suenio profundo de cada ciclo, mientras que de manera contraria el tiempo del
sueio REM suele aumentar con cada uno.

La manera en que se desencadena el sueno cambia con la edad de las personas. Los ninos
recién nacidos (primer ano de vida) acostumbran a dormir aproximadamente 16 horas al dia,
mientras que los adolescentes duermen aproximada 9 horas [I] [3]. La mayoria de los adultos
duerme entre 7 u 8 horas al dia, pero existen ciertos casos en los cuales pueden necesitar
menos (hasta 5 horas) o més horas de descanso (hasta 10 horas). La duracion de las distintas
etapas en un ciclo del sueno también varia con la edad. En general los ninos recién nacidos
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Figura 1.1: Hipnograma de un nino de 10 afios.

pasan un 50 % del tiempo que duermen en la etapa REM, por lo cual tienden a sonar mas,
pero a medida que crecen el tiempo que se mantienen en esta etapa también se reduce [3].

1.1.1. Analisis de polisomnogramas para la investigaciéon del sueno

Para investigar el sueno se utiliza un examen llamado polisomnograma, el cual consiste en
un conjunto de mediciones del estado de un paciente realizadas mientras éste se encuentra
dormido. Las mediciones obtenidas por el examen se guardan en un conjunto de registros o
canales, donde cada uno corresponde a una senal que valora la actividad de algin proceso
fisiol6gico del cuerpo durante el periodo que se realizé el examen. En la figura [1.2|se muestra
una ventana de 30 [s] de un polisomnograma, donde se muestran algunas de las variables
mas usadas de este examen.

Las mediciones mas frecuentes del polisomnograma son aquellas que miden la actividad
bioeléctrica que se produce en diferentes partes del cuerpo, mediciones obtenidas usando
electrodos colocados con adhesivos. Algunos de los registros que forman parte de esta cate-
goria son el electroencefalograma (EEG), el electrocardiograma (ECG), el electromiograma
(EMG) y el electroculograma (EOG), donde se mide la actividad bioeléctrica en el cerebro,
corazén, tensién de los musculos y movimiento de los ojos respectivamente. En la figura [I.3]
se muestra a un paciente al cual le estan instalando los electrodos requeridos para realizar el
examen de polisomnograma. Este examen no repercute de manera negativa en los pacientes,
existiendo una remota posibilidad de un efecto negativo, en la posible irritaciéon de la piel
por los adhesivos de los electrodos.

A pesar de que cada canal del polisomnograma mide una actividad fisiolégica distinta,
éstos no son realmente independiente entre ellos. Si la actividad producida por un proceso
fisiolégico es muy alta, entonces ésta podria verse reflejada en las mediciones de los otros
canales del polisomnograma. Las interferencias que aparecen en un canal que son provocados

4
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Figura 1.2: Observacién de los canales de un polisomnograma. En la figura se muestran 30 [s]
de las mediciones de un polisomnograma. Los 5 primeros canales corresponden a canales del
EEG. Los siguientes canales corresponden al registro de MOR, (acrénimo para Movimientos
Oculares Répidos) en el EOG y los canales MOV S y MOV I, que registran los movimientos
corporales en la zona superior e inferior del cuerpo, respectivamente. Ademas se muestran el
EMG y el ECG, que miden la tension de los musculos y la actividad cardiaca, respectivamente.

Figura 1.3: Colocacién de electrodos en un paciente. La actividad bioeléctrica del cuerpo
se mide usando electrodos, los cuales son ajustados al paciente usando adhesivos especiales.
Esta figura fue tomada de [13].



por la actividad de un proceso distinto al que se estd midiendo, son considerados como
artefactos, lo que indican que la actividad registrada no corresponde al proceso que se esta
evaluando, sino a un factor externo. Algunos eventos tipicos que producen artefactos en los
demas canales del polisomnograma son el movimiento rapido de los ojos o los movimientos
del cuerpo, los que son medidos por el EOG y el EMG respectivamente. Electrodos sueltos o
mal puestos también pueden producir artefactos en las mediciones de los canales.

El estudio de polisomnogramas es importante tanto para una finalidad clinica como cien-
tifica. Los polisomnogramas son analizados para poder realizar una correcta clasificacion de
las etapas del sueno y la investigacion de los patrones de senial presentes en cada registro. La
clasificacion de las etapas del sueno se logra generalmente a partir de la bisqueda de patrones
de senal que se repiten varias veces en el registro y que predominan en algunas etapas del
suefio. También hay casos mas sencillos que permiten realizar la clasificacion de las etapas
con mayor facilidad como es el caso de la clasificacién entre suefio REM y NREM, donde la
diferenciacion de ambos se hace mas clara al visualizar los niveles de actividad que se produ-
cen en el EOG. La diferenciacion de etapas dentro del sueio NREM se realiza generalmente
a partir de la busqueda de patrones de sefial repetitivos que suelen estar mas presentes o mas
ausentes en el registro dependiendo de la etapa en que se encuentra la persona.

En general existe un cierto comportamiento esperado que debieran presentar las diferentes
etapas del suenio. La presencia de anomalias en estas etapas permite diagnosticar posibles
patologias que puedan afectar a un individuo [4]. Algunos trastornos del suefio que pueden ser
diagnosticados con el polisomnograma son: Apnea Obstructiva del Sueno (AOS), narcolepsia,
insomnio y RLS (acrénimo para Restless Legs Syndrome).

1.1.2. Eventos fasicos en el EEG

En el trabajo de esta memoria se dio una principal importancia al registro del EEG. Esta
parte del examen también se compone de un grupo de canales, esto se debe a que retine un
conjunto de mediciones tomadas en diferentes zonas del cuero cabelludo, cada una con la
intencion de medir la actividad bioeléctrica de una parte distinta del cerebro. Cada medicién
del EEG es conocida como un canal y la informacién que provee corresponde a la diferencia
de potencial entre 2 puntos distintos de la corteza cerebral. En la figura [1.4] se muestra un
mapa del cuero cabelludo de un individuo donde se indican los puntos en los cuales se deben
colocar los electrodos para obtener mediciones del EEG.

El analisis del EEG juega un rol muy importante en el estudio del polisomnograma, debido
a que en los canales de este registro aparecen patrones de onda corta repetitivos con los cuales
se pueden clasificar las etapas del sueno. Estos patrones de onda repetitivos se definen como
eventos fasicos, debido a que aparecen varias veces en los canales del EEG para distintos
instantes o desfases. Los eventos fasicos corresponden a patrones de sefial de duracién corta
con caracteristicas observables que se repiten continuamente a lo largo del EEG. Existen
distintos tipos de eventos fasicos, cada uno con sus propiedades bien definidas, las cuales
pueden incluir su rango de frecuencia estimado, su morfologia esperada, y sus limites de
duracién minima y maxima. Cada uno de estos eventos se asocia generalmente a una o
dos etapas del sueno, ya que predominan en éstas. Para clasificar las etapas del suefio de
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Figura 1.4: Zonas de distribucién de electrodos en el cuero cabelludo para el EEG. A) Vista
de perfil. B) Vista desde arriba. Esta imagen fue hecha a mano, pero basada en la figura 2.2
de [14].

un registro polisomnografico se bucan estos patrones de sefial observables en el EEG y los
tramos donde son identificados se asocian con las etapas del sueno en que suelen aparecer
[15] [16].

Dependiendo del trabajo de investigacion, los rangos de frecuencia estimados para los
eventos fasicos del EEG suelen ser ligeramente distintos. Para el trabajo presentado en este
documento se tomé como principal referencia las bandas de frecuencia descritas en [15], donde
se consideran dichas bandas para eventos fasicos del EEG producidos en infantes.

e En la etapa de vigilia se presentan 2 tipos de onda cerebral que ocurren de manera no
sincronizada: las ondas beta y las ondas gamma, con rangos de frecuencia de 12 — 30
[Hz] y 25 — 100 [Hz] respectivamente.

e Cuando la persona ya esta preparada para dormir pero ain despierta, se considera que
estd en una etapa de vigilia relajada. En esta fase se produce una transicion entre las
ondas beta y gamma a ondas cerebrales méas lentas y sincronizadas, con un rango de
frecuencias entre 8 — 12 [Hz], llamadas ondas alpha. Estas ondas también aparecen al
inicio de la etapa N1 donde su presencia se reduce fuertemente en relacién a la etapa
de vigilia y también pueden aparecer en el suefio REM.

e En la etapa de suefio N1 las ondas cerebrales continiian reduciendo su frecuencia hasta
presentar un rango entre 3 — 7 [Hz|, las cuales son llamadas ondas theta. Estas, al igual
que las ondas alpha, pueden también aparecer en el sueno REM.

e En la etapa de suenio N2 se distinguen dos fenémenos recurrentes: los husos sigma y
los complejos K. Los husos sigma son patrones de sefial producidos por aumentos de



frecuencia y amplitud espontaneo que presentan una corta duracion, su frecuencia varia
entre 10 — 16 [Hz| y en general presentan una forma parecida a un huso de hilar. Los
complejos K también ocurren de manera espontanea y son de corta duraciéon, pero estos
tienen una morfologia distinta, en la cual primero se presenta un valle de alta amplitud,
seguido por una cima de alta amplitud y finalmente un nuevo valle de mayor amplitud
que el primero.

e La etapa de suenio N3 tiene una mayor presencia de ondas mas lentas llamadas ondas
delta, las cuales se presentan en un rango de frecuencia entre 0,5 — 3 [Hz]. En esta
etapa también aparecen husos sigma, pero son mucho menos comunes que en la etapa
de sueno N2.

e Finalmente el andlisis del suefio REM se realiza principalmente usando la informacién
del EOG y EMG, donde es caracteristico que existan movimientos oculares rapidos y
que ademas los musculos estén relajados.

En la tabla se muestra un resumen de los rangos de frecuencia de cada patréon del
EEG mencionado (excepto por las ondas beta y las ondas gamma) y las etapas de sueno en
las cuales aparecen.

1.2. Husos Sigma

Los Husos Sigma (HS) o Husos del suefio son trenes de ondas rapidas observables en
el EEG, especificamente en los canales que miden la actividad bioeléctrica de la corteza
frontal del cerebro (F4-C4 y F3-C3). Estos patrones predominan en la etapa de suefio N2 y
corresponden al rasgo mas distintivo de esta etapa. Los HS también aparecen en la etapa de
suefio N3, pero son mucho menos frecuentes y més dificiles de identificar ya que se encuentran
montados sobre otras sefiales més lentas y de mayor amplitud [I3] [I5] [16]. En la figura
se muestran algunos ejemplos de HS.

Los HS adquieren su nombre debido a su morfologia, que es similar a un huso de hilar.

Tabla 1.1: Tabla resumen con las bandas de frecuencia y estapas de sueno de los patrones
de senal del EEG. La segunda columna indica las bandas de frecuencia de los patrones del
EEG mostrados en la primera columna, mientras que la tercera columna indica las etapas de
sueno en que estos patrones aparecen.

Patron del EEG Rango de frecuencia | Etapas del sueno
Ondas Alpha 8 [Hz] - 12 [Hz] | Vigilia, N1 y REM
Ondas Theta 3 [Hz] - 7 [Hz N1y REM
Huso Sigma (ninos de 10 anos) | 10 [Hz] - 16 [Hz] N2 y N3
Complejos K - N2
Ondas Delta 0,5 [Hz] - 3 [Hg N3




Esta morfologia también se considera similar a la de una Morlet wavelet, ya que en ambas
se produce un breve aumento de la amplitud del patrén que luego se reduce casi de manera
simétrica. En la figura 1.6 se muestran la morfologia de una Morlet wavelet de 14 [Hz] y la
de un HS observado en un registro de EEG. Ademas de su morfologia caracteristica, los HS
poseen otras propiedades distinguibles que permiten diferenciarlos de otros patrones. Los HS
poseen frecuencias dentro de la banda sigma, que se encuentra entre 10 — 16 [Hz], tienen una
duracién minima de 0,5 [s] y una amplitud minima de 10 ¢V [I5]. No existe realmente una
definicién clara respecto a la duracion y amplitud maxima de los HS.

Los HS se generan como consecuencia de procesos sinapticos relacionados con la inter-

Figura 1.5: Ejemplos de HS marcados por un experto en un registro del EEG. Las senales
mostradas en la imagen corresponden a fragmentos de un registro para los canales F4-C4 y
F3-C3, en éstos se muestra la aparicion de algunos HS donde las lineas horizontales marcan
desde el comienzo hasta el final de cada uno de estos patrones. Esta figura fue tomada de

[13].

i

a) Morlet wavelet b) Huso sigma

Figura 1.6: Ejemplo de la morfologia de una Morlet wavelet (a) y un HS (b). A la izquierda
de la figura se muestra una Morlet wavelet de frecuencia 14 [Hz|, mientras que a la derecha
se muestra un HS encontrado en los registros de EEG, en que la marca roja delimita donde
inicia y termina el HS. Ambos patrones presentan una morfologia similar.



accion de las neuronas del circuito talamo-cortical, las cuales comprenden a las células del
nucleo reticular del talamo, las células talamo corticales y las células piramidales de la cor-
teza [13]. Los HS son considerados como promovedores de las condiciones necesarias para
las modificaciones de la plasticidad cerebral subyacente en los procesos de formacion y con-
solidacién de la memoria [5] [I7]. Se ha mostrado a partir de experimentos que la densidad
de HS aumenta en la etapa de suefio N2 luego de haber realizado una tarea de aprendizaje
exitosa, lo cual sugiere una relacion entre los HS y el mejoramiento de la memoria [I§] [19].

Ademas de los procesos relacionados con la memoria y el aprendizaje, alteraciones en estos
patrones sugieren desviaciones en el correcto funcionamiento del sistema nervioso central
[20], y es que en efecto se han identificado anormalidades en los HS que se producen cuando
un paciente presenta algunas patologias, tales como retardo mental, autismo, hiperkinesia,
sordera, hipotiroidismo congénito y anemia por deficiencia de hierro [21].

Debido a la relacion que ofrecen los HS con los procesos fisiolégicos relacionados con la
memoria y la integridad del sistema nervioso, estos patrones se han vuelto un importante
objeto de investigaciéon en relacion al estudio del sueno. El estudio de estos patrones se
realiza tomando un enfoque en el cual se investiga la relacién de su actividad frente a ciertas
patologias que puedan estar relacionadas con procesos neuronales y en general el estudio del
desarrollo de estos patrones a medida que las personas crecen.

1.3. Motivacion de la memoria

Considerando la importancia que exhiben los husos sigma (HS) en los procesos fisioldgicos
que ocurren durante el sueno y su utilidad en la clasificacién de las etapas del suenio (los HS
son dominantes en la etapa de suefio N2), se da un gran interés a la investigacion de estos
eventos y su relacion con el desarrollo normal de una persona. Para poder investigar los HS
es necesario poder identificarlos dentro del EEG. Esta tarea se ha realizado usualmente en
forma manual por expertos en el estudio del sueno, que observando los registros del EEG
son capaces de identificar estos patrones de senal. Sin embargo, la tarea de identificar HS
es larga y tediosa. Un registro del EEG de una noche puede presentar méas de 1000 HS y es
dificil encontrarlos todos.

Para identificar los HS en los registros del EEG se han desarrollado diferentes sistemas
de deteccion automaticos, los cuales reducen considerablemente el tiempo del proceso de
deteccién de estos patrones [I3] [22] [23]. Muchos detectores de HS han demostrado ser
capaces de identificar correctamente en que tiempos de la sefial del EEG se encuentran estos
patrones de senal, pero un problema comun que suelen tener estos detectores es que junto a las
correctas detecciones del sistema también se presentan un gran niimero de falsas detecciones
[24] [25] [26].

En la investigacién de esta memoria se desarrollé un método de deteccion de HS basado en
un algoritmo desarrollado para el aprendizaje de patrones de onda corta repetitivos en el EEG
(eventos fasicos) [27] y la descomposicién eficiente de un canal del EEG segtn estos patrones
[27]. Este método no utiliza anélisis espectral de la senal y tampoco utiliza clasificadores
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(dos de las herramientas mas frecuentes en detectores de HS [23] [26] [28]). Para comparar
las detecciones del sistema con la marcas de los expertos se utilizaron las métricas definidas
n [I3]. Ademds se utilizaron los resultados de [I3] como una referencia para evaluar los
resultados preliminares obtenidos en este trabajo de memoria.

1.3.1. Detecciéon automatica y caracterizacion de husos sigma en
registros polisomnograficos de ninos

En [I3] se presenta un detector de husos sigma (HS) previamente desarrollado en la Uni-
versidad de Chile por Leonardo Causa. El detector funciona como un sistema de andlisis
modular en cascada, en que se presenta un resultado de deteccién que se va refinando a
medida que pasa por los médulos (Figura . Este detector no usa conocimiento previo de
las etapas del sueno del registro polisomnografico y es capaz de detectar HS en las etapas de
suefio N2 y N3. La base de datos que se utilizé en el desarrollo del detector estaba compuesta
por varios registros polisomnograficos de ninos de 10 afios, donde se consideraron los mismos
limites de frecuencia para los HS que los usados en este trabajo (10 - 16 [Hz]).

El detector consta de 4 médulos (Figura [1.7). En el médulo 1 se determinan las regiones
del registro polisomnografico correspondientes a la etapa de sueno N2 y N3, para reducir la
zona de busqueda de los HS. En el médulo 2 se examina la sefial del EEG en las etapas
de sueno N2 y N3, y se identifican los intervalos que cumplen con los limites esperados de
amplitud y frecuencia de los HS, segtin un analisis difuso [29]. Estos intervalos corresponden
a la salida del mdédulo 2 y son definidos como los candidatos de primera pasada (HScl). En el
moédulo 2 se espera incluir tantos HS como sea posible en los HScl, idealmente todos los del
registro, por lo que la generacién de candidatos es bastante permisiva identificando casi todos
los HS marcados por los expertos (VP), pero al costo de también incluir muchos intervalos
donde no hay marcas de los expertos (FP).

En el médulo 3 se utiliza analisis estadistico en los HScl para eliminar los candidatos que
no presenten una morfologia representativa de los HS. En cada uno de estos candidatos se
miden las frecuencias locales, amplitudes locales y simetrias locales de las ondas entre los
valles sucesivos y cimas sucesivas de la senal. Se obtiene el promedio y la desviacién estandar
de las tres caracteristicas anteriores y segtin umbrales empiricos, obtenidos previamente en un
proceso de entrenamiento, se determina cuales candidatos califican como HS. Los candidatos
calificados como HS corresponden a la salida del médulo 3, y son definidos como los candidatos
de segunda pasada (HSc2). En el médulo 4 se aplican criterios de los expertos sobre los HSc2,
basados en la duracion de los candidatos y analisis de su entorno. Dependiendo de la etapa
del suenio en que fueron detectados, candidatos muy cercanos son fusionados como una sola
deteccion y otros son eliminados por no ser lo suficientemente largos. La salida del mdédulo
4 corresponde a las detecciones finales del sistema. En la figura se muestra un diagrama
que resume el funcionamiento de [13].

En [13] se presentan los resultados de este detector, donde se obtuvo una tasa de verdaderos
positivos (TVP) promedio de 88,2 % y una tasa de falsos positivos (TFP) promedio de 11,9 %.
Los resultados del detector fueron incluso mejores cuando se evaluaron solo las regiones de la
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Figura 1.7: Diagrama de moédulos de sistema de deteccién en cascada desarrollado por [13].
La entrada al sistema son las senales de los canales frontales del EEG. Los médulos 1 y 2
pueden considerarse como partes del proceso de generacién de candidatos, mientras que los
moédulos 3 y 4 sirven para eliminar falsas detecciones. La salida del sistema son las posiciones
iniciales y finales de los HS detectados a lo largo del registro de EEG. Esta figura fue tomada
de [13].
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senal correspondientes a la etapa de suefio N2, con una TVP de 92,2 % y una TFP de 8,9 %.

1.3.2. Descomposicion de potenciales neuronales en un canal del
EEG

En [27] A. Brockmeier y J. Principe propusieron un modelo de descomposicién de la
senal de un solo canal del EEG que supone que existen distintos patrones de onda corta que
aparecen en un canal del EEG y se repiten varias veces a lo largo de la senal. Estos patrones
repetitivos del EEG son definidos como eventos fasicos y la combinacién de estos eventos en
las lecturas del EEG conforman los potenciales neuronales observables del EEG.

El modelo de descomposicién de sefial de [27] descompone la senal de un canal del EEG
en una cantidad finita de componentes que distinguen las multiples apariciones de los eventos
fasicos del EEG. Cada componente es representado por la convolucién entre una forma de
onda corta que representa a un evento fasico del EEG, y un tren de pulsos que indica las
posiciones en el tiempo en que aparece este evento y con que ponderacién. El grupo de
formas de onda que se utiliza en la descomposicion de la senal son consideradas parte de un
diccionario. En la figura [1.8| se muestra un ejemplo de una senal artificial, compuesta por 3
tipos de eventos fasicos, que es descompuesta en 3 componentes.

Junto al modelo de descomposicién de sefial antes mencionado, A. Brockmeier y J. Prin-
cipe también propusieron un algoritmo de aprendizaje no supervisado llamado MP-SVD) el
cual corresponde a un algoritmo iterativo que permite aprender los eventos fasicos mas fre-
cuentes del canal del EEG en las formas de onda de un diccionario. El proceso consiste en
consecutivos procesos de descomposicion de la senal del canal usando un diccionario tentativo
y la posterior actualizacién de las formas de onda de dicho diccionario usando el error de
reconstruccion. Después de varias iteraciones del proceso las formas de onda del diccionario
aprenden naturalmente una morfologia representativa de los eventos fasicos més frecuentes
de la senal, el que luego se puede utilizar para descomponer eficientemente la senal del canal.
Mas detalles sobre este algoritmo se explican en la seccién 2.2.2 de este documento.

Senal de ejemplo Diccionario Trenes de pulsos

_J

AN ———

S

Figura 1.8: Ejemplo de descomposicion de una senal segiin modelo de Brockmeier y Principe.
La senal de la figura esté conformada por tres tipos de eventos fasicos. Usando un diccionario
compuesto por formas de onda representativas de los eventos fasicos de la senal, se pueden
identificar en que intervalos de la sefial aparecen estos eventos fasicos.
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1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

Desarrollar y comprobar la validez de un nuevo método de deteccion automatica de husos
sigma basado en el modelo de descomposicion de un canal del EEG presentado en [27] y los
algoritmos Matching Pursuit y K-SVD.

1.4.2. Objetivos Especificos

1. Descomponer la senal de un canal del EEG segiin el modelo de descomposicion pre-
sentado en [27] usando un diccionario de forma de onda representativas de los husos
sigma, de manera que se identifiquen los husos sigma de la senal en los componentes
del modelo y sus posiciones temporales.

2. Aplicar y adaptar el algoritmo MP-SVD [27] para obtener un diccionario de formas de
onda representativas de los husos sigma.

3. Usar los criterios de concordancia establecidos en [I3] para comparar las detecciones
del método con los intervalos marcados por los expertos en el canal del EEG.

4. Usar los resultados del método de deteccién de husos sigma presentado en [13] como
referencia para evaluar los resultados del método propuesto y su validez como detector
de husos sigma.

5. Definir las ventajas y desventajas del método y las mejoras que podria recibir en el
futuro.

1.5. Estructura de memoria

A continuacién se presenta la estructuracion que presenta la memoria donde se explica el
contenido de los capitulos de este documento:

En el capitulo 2 se explican los antecedentes generales necesarios para entender tanto
como funciona el modelo como los algoritmos utilizados en el sistema. La explicacién de cada
antecedente trata de ser lo mas breve posible con tal de que el lector sea capaz de entender
para que es utilizado. El modelo de descomposicién de un canal del EEG propuesto por
Brockmeier y Principe [27], junto con el algoritmo MP-SVD, se describen en mayor detalle
debido a que la publicacién original que aclara el funcionamiento de ambos es reciente y se
tiene como unica referencia.

En el capitulo 3 se presenta en mayor detalle el método propuesto, la base de datos que
se utilizé en las pruebas y las consideraciones previas que se tomaron en cuenta para su
desarrollo. También se describe el funcionamiento de la metodologia utilizada, los cambios
realizados al algoritmo MP-SVD y de que manera se representa la deteccion de los husos
sigma.
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En el capitulo 4 se definen las métricas usadas para evaluar la concordancia entre las
detecciones y las marcas del experto. Luego se presentan unas tablas de resultados, que in-
cluyen datos numéricos relacionados con las pruebas realizadas para estimar el desempeno
del sistema. Después se analizan los diccionarios aprendidos, con formas de onda representa-
tivas de los husos sigma, y se inspeccionan algunos resultados de deteccién y no-deteccion,
para examinar cuando se obtienen buenos resultados y donde existen problemas. Finalmente
se usan los resultados del detector de husos sigma presentado en [I3] como referencia para
evaluar el desempeno, hasta el momento, del método propuesto.

En el capitulo 5 se muestran las conclusiones del trabajo de investigacion, con un resumen
de los puntos més importantes del estudio y recomendaciones respecto del futuro desarrollo
de este método.
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Capitulo 2

Antecedentes generales

El presente capitulo tiene como objetivo contextualizar al lector respecto de los diferentes
métodos, conceptos y algoritmos existentes en la literatura que se usan en la nueva metodo-
logia de deteccion de husos sigma. En el capitulo 1 se explicaron conceptos de conocimiento
general necesarios para entender el estudio de esta memoria, tales como en que consiste el
examen de polisomnograma, las etapas del sueno y las caracteristicas de los husos sigma, entre
otras cosas, mientras que a continuacioén se describen los conceptos més relevantes asociados
al método propuesto.

2.1. Algoritmos de descomposicion de senal usando dic-
cionarios

2.1.1. Descomposiciéon atémica de senales

La descomposicion atémica de senales consiste en representar una senal a partir de una
suma de componentes, es decir, representarla como la combinaciéon de un ntiimero finito de
senales conocidas, multiplicadas o transformadas por un conjunto de coeficientes [30]. El
conjunto finito de senales conocidas se conoce como diccionario.

Para entender mejor la descomposicién atémica de senales consideremos su representa-
ciéon mas sencilla, en la cual se descompone la senal como una sumatoria de las senales del
diccionario multiplicadas, cada una, por un coeficiente. Es decir, dada la senal y, ésta se
puede descomponer en una sumatoria de n senales del diccionario D, donde cada una de
estas senales d; del diccionario se multiplica por un coeficiente ¢;. Esto se representa en la
siguiente féormula:

Yy = Zdici. (21)
i=1
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La representacién anterior corresponde a una descomposicién lineal de la senal original.
Descomposicién atomica de senal se utiliza generalmente para representar varias senales de
caracteristicas similares utilizando un mismo diccionario. Para extender la representacion de
la expresion a la descomposicion de miultiples senales, se utilizan matrices. Sea la matriz
Y, la cual corresponde a un conjunto de senales y; ordenadas en las columnas de Y, y la
matriz X, donde cada columna z; corresponde a los coeficientes usados para representar a la
sefial y; que ocupa la misma posicién. Se tiene la nueva representacién matricial mostrada a
continuacion:

Y = DX, (2.2)

donde se cumple la representacion por columnas como:

La descomposicion atémica de senales tiene multiples usos, uno de los principales es que
permite alivianar costos de memoria para el almacenamiento de datos de varias senales. Por
ejemplo, si se considera el caso de una unica senal, su descomposicion es mas cara al ser
representada por un nimero mayor de senales, pero si se toma en cuenta un conjunto de
seniales, varias veces mayor que la cantidad de elementos del diccionario, entonces en ese
caso debido a que todas las seniales del conjunto estan conformadas por el mismo diccionario,
entonces solo hay que conocer dicho diccionario y los coeficientes usados por cada senal, lo
cual es mucho mas compacto que conocer los valores individuales de cada senal.

La serie de Fourier es un ejemplo de un método de descomposicion de senal, en el cual
el diccionario usado para la descomposicién es un conjunto de funciones senos y cosenos
con diferentes frecuencias [31]. En la figura se muestra como se descompone una onda
cuadrada usando un diccionario de sinusoides.

2.1.2. Matching Pursuit (MP)

Matching Pursuit (MP) es un algoritmo de descomposicién atémica de senial que busca
reconstruir una senal como una combinacion lineal de formas de onda pertenecientes a un
diccionario [30]. El diccionario puede tener tantas formas de onda como se desee y éstas
ademés pueden tener similares caracteristicas o ser completamente distintas (senos, cosenos,
wavelets, etc).

El algoritmo de Matching Pursuit es un proceso iterativo de tipo voraz [32] que en cada
iteracion elige la forma de onda del diccionario que mejor se adapte para aproximar parte de
la senal. Para evaluar la siguiente senal del diccionario que se agregara a la reconstruccion se
utiliza un valor de residuo, el cual es igual a la resta entre la senal original y su reconstruccion.

La senal original se puede representar por la suma entre la reconstrucciéon y el residuo:
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Figura 2.1: Descomposiciéon parcial de onda cuadrada por serie de Fourier. En la figura se
descompone una onda cuadrada usando un diccionario conformado por senales sinusoidales.

s = Zain,yi + R(m), (24)
i=1

donde s es la senal original y su reconstruccion esta representada por una sumatoria de m
componentes formados por la multiplicacién entre coeficientes o y las senales ¢.; del diccio-
nario, mientras que R es el residuo cuando existen m componentes en la reconstruccion.

Si se considera el término s(™ como la reconstruccién de la sefial cuando se tienen m
elementos del diccionario, entonces la expresiéon ([2.4)) se puede reescrbir como:

s =sm 4 RM, (2.5)

En cada iteracion del algoritmo se cumple la igualdad presentada en la ecuaciéon , por
lo tanto, si al inicio del método no se tiene reconstruccién alguna (s = 0), el residuo es igual
a la sefial original (R = s). En cada iteracién del algoritmo se compara el producto interno
de todas las sefiales del diccionario con el residuo R™ que se tiene hasta el momento. Aquella
senial que tenga un mayor valor absoluto del producto interno es la que se puede adaptar mejor
a éste y serd agregada como ¢(,41) a la reconstruccién, como un nuevo componente de la
sumatoria. La actualizacién de la reconstrucciéon se puede expresar de la siguiente manera:

smtl) — g(m) Ut * Dry(mt1)s (2.6)
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donde el valor del coeficiente 41 es igual al producto interno entre la sefal ¢(41)
seleccionada y el residuo R, dividido por el cuadrado de la norma euclidiana de Dry(m+1)>
por lo tanto:

< R(m)’ gb'y(erl) >
D (m+1) |2

(2.7)

Apy1 =

Inmediatamente después de agregar el nuevo componente de la reconstruccion, se actualiza
el residuo R™*Y como:

R+ — g — glm+1), (2.8)

El algoritmo se repite hasta que se haya alcanzado un criterio de detencién, por ejemplo,
que se haya cumplido un cierto nimero de iteraciones o que la distancia euclidiana entre la
senal original y la reconstruida esté por debajo de un cierto umbral.

Las ventajas de este algoritmo frente a otros métodos de descomposicion de senal son:

1. Dispersidad (Sparsity): La reconstruccién se realiza primero seleccionando las senales
del diccionario que mejor se adapten a la senal original. Esto permite que el resultado
final se reconstruya con la menor cantidad posible de elementos del diccionario, tomando
en consideracion solo aquellos que son mas representativos para la senal original.

2. Super resolucién: Los diccionarios usados son sobrecompletos. Se considera un dic-
cionario D, conformado por las senales d;, como completo si es que cada una de sus
sefiales puede ser representada como una combinacion lineal finita de los demas ele-
mentos del diccionario. Un diccionario D es considerado sobrecompleto si al quitar uno
sus elementos d;, éste sigue siendo completo.

2.1.3. K-SVD

La descomposicién de una senial, segiin se ha planteado en la seccion 2.1.1 de este docu-
mento, corresponde a una combinacion lineal de las senales de un diccionario. Si también se
buscan consideraciones de dispersidad, entonces se trata de que las sefiales representadas usen
la menor cantidad de coeficientes distintos de cero en su reconstruccién, o en otras palabras,
la menor cantidad de elementos del diccionario.

Este objetivo se puede representar mateméaticamente como:

min [|x]|o sujeto a ||y — Dxl||s < e, (2.9)

donde x es un vector de coeficientes, € se define como un valor umbral muy pequeno, y es la
senial que se desea reconstruir y D es el diccionario usado para realizar dicha reconstruccion.
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El término ||z||o se refiere a la cantidad de coeficientes del vector = diferentes de 0, mientras
que ||y — Dzx||5 es la distancia euclidiana entre la senal original y su reconstruccién.

Al descomponer la sefial se hace con el objetivo de recuperar una representacion aproxi-
mada a la original usando un ntimero pequeno de senales que representen las partes funda-
mentales de ésta (y ~ Dz). Para que la reconstruccion sea lo més certera posible, se requiere
que el diccionario sea el adecuado para la situacién que se quiere resolver.

La eleccion del diccionario se vuelve un tema principal en los algoritmos de descomposicion
de senal, si éste no es elegido bien entonces las senales reconstruidas podrian no parecerse
a las senales originales o usar muchos de los elementos del diccionario para conseguir un
resultado satisfactorio.

Existen diccionarios que son utilizados con mas frecuencia, debido a que estan conformados
por funciones faciles de expresar de manera matematica y que presentan buenos resultados
para un gran numero de situaciones. Estas funciones consisten en senos, cosenos, wavelets,
etc.

Incluso si los diccionarios mencionados anteriormente presentan buenos resultados para
un gran numero de situaciones, todavia hay problemas en los que éstos no se adaptaran de
la forma que uno desea o que se podra necesitar de una cantidad muy grande de sus sefniales.
Para obtener la mejor solucion de descomposicion se requiere el mejor diccionario que se
adapte a las sefiales que se desea descomponer. Para esto se han desarrollado algoritmos que
son capaces de aprender cual es el mejor diccionario que se debiera utilizar, a partir de un
proceso de entrenamiento.

K-SVD es un algoritmo de aprendizaje adaptivo de diccionarios inspirado en el algoritmo
K-means. Este algoritmo utiliza descomposiciéon en valores singulares (SVD) como principal
herramienta para obtener el mejor diccionario D que sea capaz de reconstruir un conjunto
de entrenamiento Y, conformado por sefiales con caracteristicas similares [33]. Las siglas del
algoritmo provienen de la combinacién de K-means con SVD.

Los diccionarios adaptivos generalmente proporcionan resultados superiores a los propor-
cionados por diccionarios predefinidos. Si los primeros son usados para descomponer nuevas
seniales con las mismas caracteristicas que el set de entrenamiento, entonces se obtendrian
soluciones mas cercanas a las senales originales con un menor costo computacional.

Generalizacion de K-means

K-SVD es un algoritmo que nace como una generalizacion del algoritmo K-means [34]. Si se
considera la representaciéon mostrada en la ecuacion , la descomposicion de una senal se
forma por el conjunto de senales en el diccionario y un vector de coeficientes que multiplican
a estas sefiales. K-SVD es un algoritmo iterativo que constantemente actualiza en forma
alternativa los valores de los coeficientes y los elementos del diccionario, considerando uno
de los dos fijos.

En el caso de K-means, el algoritmo se basa en la obtencién de clusters que separan el
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espacio de las muestras en zonas que contengan elementos de caracteristicas similares. Cada
uno de estos clusters esta representado por un centroide correspondiente a la media de todos
los elementos dentro de dicho cluster. En la figura [2.2] se muestra la representaciéon de un
grupo de observaciones separadas en cinco clusters, donde cada grupo tiene un centroide
obtenido como la media de las observaciones de su respectivo grupo.

Si se hace un paralelo de la descripcion anterior con el caso de descomposicién de senal, se
tiene que las observaciones son el equivalente de las senales que se desean descomponer, los
centroides de cada cluster son los elementos del diccionario y los coeficientes son un conjunto
de 0s con un solo 1 para validar al cluster que representa a la observacién. De esta forma,
cada elemento queda representado por el centroide de uno de los cluster. Esta representacion
se puede expresar formalmente como:

y;i = Dey, (2.10)

donde y; corresponde a una observacion cualquiera dentro de un grupo de N observaciones,
D es el diccionario conformado por las coordenadas de los centroides de los K clusters y e
es el vector de coeficientes que estd conformado por Os, excepto por un solo 1 en la posicion
k para indicar que la observacion y; se puede representar por el centroide del cluster k.

Figura 2.2: Modelo de K-means para la separacion de observaciones en 5 grupos o clusters. En
la figura se muestra una representacion del modelo K-means, en el cual los circulos pequenos
son un conjunto de observaciones y los circulos grandes los centroides de cada cluster.
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Algoritmo K-means

Visto desde una perspectiva de descomposicion atémica de senal, el algoritmo K-means re-
suelve un problema de minimizacién del error para la reconstruccion de un conjunto de
observaciones usando un diccionario, restringido a que los vectores de coeficientes estan con-
formados por Os y un solo 1 en la posicion del indice que representa al cluster que se quiere
asignar a cada observacion, es decir:

, 9 . .
IB’{)I(I{HY—DXH } sujeto a x; = e, (2.11)
donde la matriz Y contiene al conjunto de N observaciones ({y1, ..., 4i, ..., yn } ), la matriz D
contiene las coordenadas de los centroides de los K clusters ({di,...,d;,...,dx }) v la matriz
X contiene a los N vectores de coeficientes ({1, ..., 2, ...,xx}) usados para asignar cada

observacion a un cluster. Cada vector z; es igual a un vector e, en que e esta conformado
completamente por 0s excepto por un 1 en la posicion k, que representa el indice del cluster
al cual se asigna dicha observacion.

En cada iteracion del algoritmo K-means se busca primero asignar cada observacion a uno
de los clusters, lo cual es equivalente a actualizar los coeficientes x; de cada observacion, en
el cual se usa el vector e; que cumpla:

VL # 4, |y — DYej|| < ||y — DYey]], (2.12)

donde J hace referencia al nimero de iteracion del algoritmo.

Después de haber asignado cada observacion a un cluster se actualiza el diccionario, ele-
mento por elemento, por medio del promedio de todas las observaciones dentro de cada
cluster:

+y 1
d; = R(J) ) Z Yi, (2.13)
By ieRry”)

donde Ry se refiere al cluster de indice £ y el término \R,(CJ)\ representa la cantidad de
observaciones asignadas al cluster Ry en la iteracion J.

El proceso de actualizacion de coeficientes y diccionarios se repite hasta que el error de
la ecuaciéon (2.11)) sea reducido por debajo de un umbral o hasta que se haya cumplido un
cierto nimero de iteraciones.
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Algoritmo K-SVD

K-SVD, similar a K-means, es un algoritmo iterativo que busca en cada iteraciéon primero
actualizar los coeficientes de la reconstruccion y luego los elementos del diccionario. A dife-
rencia del caso de K-means, varios coeficientes pueden tener un valor distinto de 0, tomando

valores reales positivos o negativos. Se puede considerar a K-means como un caso particular
de K-SVD.

En cada actualizacion, tanto de los coeficientes como del diccionario, la representacion
de la senal construida se vuelve mas aproximada a la sefial original. Después de multiples
iteraciones del algoritmo se consigue una mejor representacion de la senal objetivo, la cual
utiliza un diccionario aprendido para adaptarse bien al problema que se quiere resolver.

El proceso de actualizacion de los coeficientes y del diccionario en esencia es el mismo que
se ha descrito hasta el momento. En cada iteracion se considera el iltimo valor actualizado
de los coeficientes o del diccionario para poder actualizar al otro, lo que produce que la
reconstruccién sea mas cercana al objetivo y el error se reduzca.

Si bien el orden en que se hacen las actualizaciones no ha cambiado, la forma en que se
realiza cada una si es diferente. Para entender de mejor forma como se realizan las actuali-
zaciones en K-SVD, hay que revisar la funcién objetivo de este algoritmo:

min {||Y - DX|[3}, (2.14)

DX

la que es muy similar a la funcién objetivo de K-means mostrada en la expresiéon (2.11)).
A diferencia de K-means, los coeficientes que multiplican a los elementos del diccionario no
estan sujetos a restricciones, por lo que se conforman de valores reales positivos o negativos
y varios pueden ser diferentes de 0. Solo se busca reducir el error que pueda haber entre el
conjunto de senales originales y las reconstruidas.

Para la obtencién de los coeficientes, cada senal perteneciente a la matriz Y puede ser
tratada de manera individual en su reconstruccion, es por esto que la expresion ([2.14) puede
ser descrita como la suma de los errores que se obtiene de la reconstruccién individual de
cada senal y;:

N
1Y = DX|[5 = >_lly: — Daill3, (2.15)

i=1
por lo tanto, la notacién ||Y — DX]||3 es equivalente a la suma de las distancias euclidianas

al cuadrado entre cada senal g; y su reconstrucciéon Dux;.

La expresion (2.15)) abre la posibilidad de usar una nueva funcién objetivo, en la cual se
busca encontrar los mejores coeficientes x; para reconstruir cada una de las senales y;, dado
un mismo diccionario:
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min \lys — Di||5 , sujeto a ||xil|o < To, (2.16)

donde Tj se define como un niimero natural pequeno y ||z;||o se refiere a la cantidad de
coeficientes del vector z; diferentes de 0. La obtencion de los coeficientes, dada la funcion
objetivo de la expresion , se logra usando el algoritmo de Matching Pursuit. Con esto
se completa la actualizacion de los coeficientes para esta iteracion.

Para actualizar los elementos del diccionario se vuelve a usar la funcion objetivo de la
expresion ([2.14), donde se busca obtener la mejor actualizacién posible del diccionario que
reduzca el error de reconstruccion |[Y — DX]||3.

En este proceso los elementos del diccionario se actualizan uno por uno. Para ver la forma
en que se debiera actualizar el elemento d; del diccionario se analiza el error de reconstruc-
cién sin considerar el dtomo dpzi, el cual contiene las aproximaciones de la matriz Y en
que se utilizé a di. De esta forma se produce un error Ej, que se define como el error de
reconstrucciéon del conjunto de sefiales si es que no se considera el dtomo dgz}:

K
1Y = DX|lz = [IY = > _diz |3
i=1

K 2.17
Sy =S dal ) - el (2.17)

ik

donde ()T se usa para indicar la transpuesta de algiin vector o matriz.

Con el cambio a la expresion el problema ahora trata de reducir la diferencia que
existe entre la matriz de error Ej y el d4tomo djzi. Si bien el d4tomo djzi sigue siendo una
matriz, ésta ahora se encuentra representada solo por 2 vectores, lo que es mas simple de
manejar que cuando se deseaba cambiar las matrices D y X al mismo tiempo.

Hay que notar que varios de los coeficientes de x! suelen ser iguales a cero debido a la
funcion objetivo de la expresion , por lo que sin importar la actualizaciéon que reciba
el elemento d; del diccionario, el atomo dk:fvf no sera capaz de reducir la diferencia con el
error Ej en las columnas cuyos indices coinciden con los coeficientes del vector x} iguales
a 0. Para evitar estas columnas que no guardan relacion con el elemento dj del diccionario,
se usa un vector wy, que contiene el indice de todas las posiciones en las que el vector x1 es

distinto de 0:

wi = {i]1 <1< N,2{ (i) # 0} . (2.18)

Utilizando el vector wy, se define la matriz € de dimensiones N X |wy|, que posee 1s en
cada coordenada (wg(j),7), con j € {1, ..., |wk|}, y Os en el resto:
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_ ) Li=w (]) : .
[, { O’i#w:(j) },VIE {1, NYAVj € {1,...,|w|} (2.19)

Con esta matriz se obtiene el error EFf = E.Q4, que reduce la cantidad de columnas
de la matriz de error Ej para que solo se consideren aquellas cuyos indices coinciden con
los coeficientes del vector x} distintos de 0. De la misma manera se cambia el vector de
coeficientes por zF = 2T, para que solo contenga los coeficientes del vector a7 distintos
de 0. Reducir la diferencia entre el error Eff y el 4tomo dizf también reduce el valor de la

expresion (2.17)).

Para encontrar la mejor actualizacién del dtomo dpxf se aplica descomposicién en valores
singulares (SVD) sobre E}t, donde esta matriz es representada por la factorizacién Eff =
UDVT [35]. En la factorizacién U y V son matrices unitarias de dimensiones nxn y |wg|x |wg|,
respectivamente, mientras que D es una matriz de dimensiones n X |wy| que contiene los valores
singulares de la matriz EZ en su diagonal, ordenados de mayor a menor, y Os en el resto.
Usando las matrices generadas en la factorizacion por SVD se puede obtener la matriz de
rango 1 (E)) que mejor se aproxima a la matriz Ef, como:

EM = O'lul?}?, (220)

donde o7 es el valor singular posicionado en la primera fila y columna de la matriz D, u;
corresponde a la primera columna de la matriz U y v, corresponde a la primera columna de la
matriz V. Finalmente las actualizaciones dy = u; y 2t = o0 producen la mayor reduccién
de la expresion ([2.17)).

Si bien es cierto que se podria haber aplicado SVD directamente sobre el error Ej para
actualizar el 4tomo dix}, se hubiera perdido la dispersidad de la solucién, ya que se cambiarfa
el valor de los coeficientes iguales a 0 del vector z}. La actualizacién de los elementos del
diccionario, para la iteracion actual de K-SVD, termina después de que cada elemento haya
sido actualizado una vez y solo una vez en cualquier orden que se desee.

El proceso completo del algoritmo K-SVD finaliza cuando los elementos del diccionario no
presentan cambios significativos con cada nueva actualizacién o cuando se hayan realizado
un cierto nimero de iteraciones.

2.2. Modelos de descomposicién de senal

2.2.1. Descomposicion modal empirica

La descomposicién modal empirica o EMD (acrénimo de su nombre en inglés Empirical
Mode Decomposition) es un método de descomposicién de sefial que permite descomponer
una senial no estacionaria en una cantidad finita de componentes, con distintos niveles de
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frecuencia, y una senal residuo de baja frecuencia [36]. Cada uno de estos componentes se
define como una funcién modal intrinseca o IMF (acrénimo de su nombre en inglés Intrinsic
Mode Function), y son obtenidas en orden de manera que éstas contengan las ondas de
mayor a menor frecuencia de la senal original. Por otro lado, la senal residuo es igual a la
senial original menos todas las IMFs en que ha sido descompuesta hasta el momento. Las
IMFs de la descomposicion deben satisfacer los siguientes requisitos:

1. El nimero de valles y cimas de la senal es igual, o diferente por uno, a la cantidad de
cruces por cero.

2. En cualquier punto de la senal la media de las envolventes, formadas por la conexién
de los maximos locales o los minimos locales, es igual a cero.

En la figura se muestra el ejemplo de una senal que es descompuesta en tres IMFs.
Como se observa en la figura, la primera IMF de la descomposicién contiene las ondas de
mayor frecuencia de la senal original, la segunda IMF contiene las siguientes ondas con mayor
frecuencia y la tercera IMF contiene las ondas de frecuencia mas baja. De esta misma manera,
al descomponer una sefial por EMD, las IMFs seran obtenidas en orden separando las ondas
de mayor a menor frecuencia de la senal original. Por problemas de espacio no se incluyé la
senal residuo en el ejemplo de la figura [2.3]

Algoritmo de descomposiciéon de senal por EMD

Cada vez que se agrega una nueva IMF a la descomposicion se realiza un proceso llamado
sifting, que en espanol significa “entresacar”. Este es un proceso iterativo que permite obtener
una senal que contiene las ondas de mayor frecuencia de la senal residuo que se tiene hasta
el momento. En la figura se muestra un ejemplo de las primeras dos iteraciones de este
proceso, el cual inicia evaluando la senial residuo que se tiene hasta el momento (Ver figura
a). El proceso sigue los siguientes pasos:

1. Se obtiene la senal media §(t), correspondiente a la media entre las envolventes de la
sefial residuo (Ver figura [2.4}D).

2. Se obtiene la senal hy(t), correspondiente a la resta entre la sefial residuo y(t) y su
media §(t) (Ver figura [2.4}c):
() = y(t) — 9(0). (221)

3. Se repite el paso 1, pero ahora aplicado a hy(t) (Ver figura d).

4. Se obtiene la sefial hy(t), correspondiente a la resta entre hy(t) y su media hy(¢):

ha(t) = hn(t) — hu(2). (2.22)

5. El proceso se repite varias veces hasta alcanzar una condicién de detencion. Esta condi-
cion de detencion puede variar entre trabajos, pero generalmente el proceso se detiene
tan pronto como se obtiene una senal h;(t), en la iteracion i, que satisfaga los requisitos
de una IMF descritos anteriormente.
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Figura 2.3: Ejemplo de descomposicién de una senal usando EMD. EMD descompone una
sefial en un nimero finito de IMFs, las que son obtenidas en orden separando primero las ondas
de mayor frecuencia. La senal mostrada en la parte superior de la figura es descompuesta
en tres IMF usando EMD. Las IMFs fueron descompuestas en orden separando las ondas de
mayor a menor frecuencia. La primera, segunda y tercera IMF son funciones sinusoidales con
una frecuencia aproximada de 20, 10 y 5 [Hz|, respectivamente.
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6. La nueva IMF h(t) corresponderd a la senal hi(t), de la iteracién i, donde se haya
cumplido la condicién de detencion:

h(t) = hi(t). (2.23)

La decomposicion por EMD puede descomponer una senal en tantas IMFs como se desee,
pero normalmente solo se usan entre 3 y 5 IMFSs. Esto se debe a que las primeras IMFs contie-
nen la informacion de las ondas de mayor frecuencia de una senial, que es lo que generalmente
se desea analizar cuando se utiliza este método.

2.2.2. Modelo de descomposicion de senal de A. Brockmeier y J.
Principe

El modelo de descomposicién de senal propuesto por A. Brockmeier y J. Principe [27] fue
diseniado con el fin de identificar y representar los potenciales neuronales en un solo canal del
EEG. Estos potenciales corresponden a patrones de sefial repetitivos observables en el EEG y
se conforman por ritmos en variadas bandas de frecuencia, tales como las ondas alpha, ondas
theta, ondas delta y husos sigma [37].

La actividad neuronal que ocurre simultaneamente en diferentes zonas del cerebro se mez-
cla en las lecturas de electrodos usados en los canales del EEG, por lo que los potenciales
neuronales observables en estos canales se producen por la superposicion de potenciales eléc-
tricos provenientes de distintas fuentes [37]. Los métodos espectrales, que predominan en
los sistemas de identificaciéon de potenciales neuronales, no definen con exactitud los limites
de los potenciales identificados, no son capaces de reconocer los patrones del EEG que los
conforman y tampoco son capaces de caracterizar sus morfologias.

El modelo propuesto en [27] supone que un canal del EEG es un sistema linear MISO
(acrénimo de su nombre en inglés Multiple Input Single Output), donde en cada fuente existe
un patrén de senial de onda corta que se repite en forma no periodica varias veces a lo largo del
EEG. Estos patrones repetitivos del EEG se definen como eventos fasicos. De esta forma cada
fuente se puede representar como la convolucién entre una sefial de onda corta representativa
del evento fasico y un tren de pulsos que indica los instantes en el tiempo cuando estos eventos
ocurren (Figura .a). El modelo supone que si se conocen las formas de onda de los eventos
fasicos que conforman el canal del EEG, entonces es posible descomponerlo en componentes
aproximados a las fuentes originales usando descomposicion atémica de serial (Figura[2.5/b).

El modelo propuesto en [27] usa un diccionario de formas de onda corta para separar la
senial de un canal del EEG en distintos componentes, donde cada componente se representa
por la convolucion entre una de las formas de onda del diccionario y un tren de pulsos que
indica las posiciones en el tiempo en que éstas se repiten en el EEG, y con que ponderaciones,
asi como se muestra en la figura [2.5la. Usando este sistema de descomposicién se tiene una
representacion consistente de los eventos fasicos que conforman los potenciales neuronales
observables en el EEG, y ademas se tiene una buena identificacion de las apariciones de estos
eventos y sus limites.
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Figura 2.4: Proceso de Sifting en EMD. Sifting es un proceso en que a la senal residuo de
la descomposicion por EMD se le sustrae la media de sus envolventes. Este proceso se repite
en la senal obtenida por la sustraccion y en las posteriores senales obtenidas, hasta alcanzar
una condicién de detencion. La tultima senal obtenida es agregada a la descomposicion por
EMD como una nueva IMF. a) Senal residuo. b) Envolventes de la senal residuo, obtenidos
conectando sus valles (verde) y cimas (azul), con ambos se obtiene la sefial media (rosado). c)
Resta entre la senal residuo y su media. d) Envolventes de la senal (c), obtenidos conectando
sus valles (verde) y cimas (azul), con ambos se obtiene la senal media (rosado).
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Figura 2.5: Modelo de descomposicién de senal propuesto por Austin Brockmeier y Jose
Principe [27]. a) Se supone que un canal del EEG es un sistema linear MISO, donde cada
fuente se puede representar por la convolucién entre un evento fasico y un tren de pulsos. b) A
partir de analisis no lineal y si se conocen los eventos fasicos del EEG, es posible descomponer
la senal en componentes aproximados a las fuentes originales. Esta figura fue tomada de [27].

Representacion matematica del modelo de descomposicion por deconvoluciéon

Si se representa matemdticamente el modelo recién planteado, entonces la senal x(t),
correspondiente a la senal de un canal del EEG, es igual a la suma de un error e(t) y una
reconstruccion #(t), donde dicha reconstruccién equivale a la suma de los P componentes
yp(t) en los que se busca descomponer la senal z(t):

x(t) =e(t) + 2(t) = e(t) + z_: Yp(t). (2.24)

A su vez, cada uno de los componentes y,(t) se representa por la convolucién entre una
forma de onda corta v,(t) y un tren de pulsos s,(t):

w() = [ st —wpy(u)du, (2.25)

—00

con

Zapl —Tpi)y p=1,.., P, (2.26)

donde 6(t — 7,;) es el pulso i del tren de pulsos p, en el instante ¢ = 7,;, mientras que el
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coeficiente «,; indica el valor de su amplitud. Usando las expresiones (2.24), (2.25) y (2.26))
se reescribe la expresién matematica de Z(t) como:

i) =Y /_ Z 0,0t — 75 — w)vy, (u)du, (2.27)

donde los elementos de la sumatoria corresponden a todos los pulsos obtenidos en la
descomposicién de la senal x(t). El indice p; indica a cual de los P componentes pertenece
el pulso j, por lo tanto, p; € {1,..., P}. Si se define T'7; como el desfase del pulso j hacia el
instante ¢ = 7;, entonces la expresion puede ser reescrita como:

&= Z o;T7vp,. (2.28)
J

Algoritmo de descomposiciéon y aprendizaje de senales recurrentes: MP-SVD

Junto al modelo de descomposicién de un canal del EEG, A. Brockmeier y J. Principe
también proponen un algoritmo iterativo de aprendizaje no supervisado llamado MP-SVD
[27], cuyo nombre proviene de que combina dos algoritmos conocidos: Matching Pursuit (MP)
[30] y K-SVD [33]. MP-SVD permite adaptar las formas de onda de un diccionario tentativo
para que aprendan una morfologia representativa de los eventos fasicos méas recurrentes en
un canal del EEG, y después utiliza este mismo diccionario para descomponer el canal, segin
el modelo de descomposicién de A. Brockmeier y J. Principe.

Desde una perspectiva abreviada, MP-SVD es un proceso repetitivo que en cada iteracién
descompone el canal del EEG segun el modelo de A. Brockmeier y J. Principe, usando un
diccionario tentativo, y después utiliza el error de reconstruccion para actualizar las formas
de onda del diccionario una por una. Después de repetir varias veces este procedimiento las
formas de onda del diccionario se adaptan naturalmente a una morfologia representativa de
los eventos fasicos mas recurrentes del EEG.

Mas concretamente, en cada iteracion del algoritmo se realizan 2 pasos: el primer paso
consiste en usar MP para descomponer la senal del canal, lo que permite determinar los
trenes de pulsos asociados a cada una de las formas de onda del diccionario tentativo, y el
segundo paso consiste en usar K-SVD para actualizar la morfologia de las formas de onda
del diccionario una por una, considerando fijos los trenes de pulsos de la descomposicién.
El algoritmo se detiene cuando las formas de onda del diccionario no presentan cambios
significativos con cada nueva iteracion.

A continuacién se explica en detalle el funcionamiento de los 2 pasos mencionados que se
realizan en cada iteracién del proceso de MP-SVD:
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Paso 1: Descomposicion del canal con MP y obtencion de trenes de pulsos

El primer paso de cada iteracion consiste en descomponer la senal del canal del EEG
con MP, usando el diccionario tentativo que se tiene hasta dicha iteracién. Este proceso
reconstruye la senal del canal usando las formas de onda del diccionario sobre intervalos en
que aparecen ondas con morfologias similares. Antes de explicar como funciona este proceso,
se describen los factores que conforman la descomposiciéon de la senal.

En la expresion se muestra la representaciéon matematica de la descomposicion,
donde los elementos de la sumatoria corresponden a los intervalos del canal que fueron des-
compuestos usando las formas de onda del diccionario. La expresién {a;T'7;vp, }; indica que
se utiliz6 la forma de onda v, del diccionario, en el instante ¢ = 7;, con una ponderacién de
valor o;.

Los elementos de la sumatoria de la expresion (12.28)) son considerados como atomos de la
descomposicién y son representados por las triadas {(p;, o, Tj)}j, donde p; es el indice que
indica que forma de onda del diccionario se utilizé en el atomo j. De manera similar cada
componente y,(t) de la descomposicién se puede representar individualmente por la forma
de onda v,(t) del diccionario y las duplas {(a;,7;)},c7, donde Z = {j : p; = p}.

Si se considera la descomposicion de la senial segtin el modelo de A. Brockmeier y J.
Principe mostrado en la figura [2.5la, entonces los atomos de la descomposicion se reflejan
en los pulsos del modelo, donde el atomo {(pj,Oéj,Tj)}j indica que existe un pulso en el
componente p; de la descomposicion, en el instante ¢ = 7; y con una amplitud de valor «;.

MP es un algoritmo iterativo, que en cada iteracién busca el &tomo {(pi, as, 1) }; que mejor
se adapta a la sefial del canal del EEG, y luego lo anade a su descomposicion. El proceso es
basicamente el mismo al descrito en la seccién 2.1.2 de este documento, excepto a que los
elementos de la descomposicion segin el modelo de A. Brockmeier y J. Principe requieren de
un factor de posicién en el tiempo (7;) para indicar que intervalo de la senial del canal estan
aproximando.

Para este caso de descomposicion se calcula el producto interno entre las formas de onda
del diccionario e intervalos de la senal de una misma longitud, tal como se muestra en la
figura [2.6] Este célculo se realiza entre cada una de las formas de onda del diccionario y
todos los posibles intervalos de la senal que tengan una misma longitud. Por ejemplo, si se
considera que el diccionario contiene P formas de onda y la senal del canal es de dimensiones
n x 1, entonces se debieran realizar P - n calculos de producto interno.

El nuevo atomo {(p;, i, 73) }, que se agrega a la descomposicion es aquel que haya obtenido
un mayor valor absoluto del producto interno entre su forma de onda v,; y el intervalo de
la senal ubicado en el instante t = 7. El coeficiente «; se calcula de la misma manera que
en la expresion , pero cambiando el numerador por el producto interno entre v, y el
intervalo de la senal del instante ¢ = 7;. El atomo se agrega a la descomposicién como un
nuevo elemento en la sumatoria de la expresion (|2.28]).

Debido a la cualidad de dispersidad del algoritmo MP, la descomposicion de la senal tendra
la menor cantidad de atomos posibles, solo determinando las regiones del EEG que tengan
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Figura 2.6: Célculo del producto interno entre las formas de onda del diccionario y la senal
del canal. La figura muestra tres ejemplos de como se calcula el producto interno entre las
formas de onda del diccionario (v, ve, vs3) y los intervalos de la senal (s(74,v1), s(75,v3),
s(T¢, v2)). El término s, v;) se refiere al intervalo de la senal con una longitud equivalente
al de la forma de onda v; y ubicado en el instante ¢ = 7;. El 4tomo que presenta el mayor
producto interno < s(n,v;),v; > es anadido a la descomposicion de la senal del canal.

una gran similitud con las formas de onda del diccionario e ignorando el resto de la senal.

El proceso contintia determinando nuevos atomos hasta que se cumpla una condicién de
detencion del algoritmo. Esta condicién puede ser que la distancia euclidiana entre la senal
del canal y la reconstruccion sea mas baja que un umbral, que se haya cumplido un ntimero
de iteraciones, etc.

Paso 2: Actualizacién del diccionario con K-SVD

El segundo paso de cada iteraciéon consiste en usar K-SVD para actualizar las formas de
onda del diccionario tentativo utilizado en el paso anterior. Este proceso se realiza inme-
diatamente después de descomponer la senal del canal del EEG, por lo que se tiene una
aproximacion de la senal representada por la suma de varios atomos, tal como se muestra en
la expresion . En este paso los trenes de pulsos son fijos.

K-SVD es un proceso que utiliza el error de reconstruccion de la descomposicion de la senal
para actualizar las formas de onda del diccionario una por una. Especificamente, cuando
se actualiza una de las formas de onda del diccionario se utilizan solo los intervalos del
error de reconstruccion que coinciden con los dtomos de la descomposiciéon donde se utilizo
dicha forma de onda. El proceso actualiza esta forma de onda a una morfologia que mejor
reduzca la diferencia entre estos intervalos del error de reconstruccion y los atomos de la
descomposicion que contienen a la forma de onda. Este proceso se explica de manera mas
detallada a continuacion.

El proceso de actualizacién de las formas de onda del diccionario con K-SVD es similar
al descrito en la seccién 2.1.3 de este documento. El diccionario se modifica de manera que
se pueda reducir lo mas posible la diferencia entre la senial del canal x y la aproximacién
obtenida por la descomposicién (expresion (2.28])), mientras se mantienen fijos los trenes de
pulsos. De esta manera, este paso de la iteracion se rige bajo la funciéon objetivo:
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19 (2.29)

min < |lz =) oTro,
{on b, Z B

donde se considera que el diccionario contiene P formas de onda. La notacién ||z —
S aiTTv,||3 es igual a la distancia euclidiana al cuadrado entre la sefial del canal y su
aproximacion. Este término es considerado como el error de reconstruccion.

Las formas de onda del diccionario se corrigen una por una hasta que todas hayan sido
actualizadas. El orden en que se actualizan no es importante, por lo que incluso se puede
hacer al azar. Para actualizar la p-ésima forma de onda del diccionario (v,) se define el
término E, como el error de reconstrucciéon cuando no se considera el p-ésimo componente
de la descomposicion:

E,=z-> aTnv, ,I,={i:p=p}, (2.30)
i¢T,

en otras palabras, el error de la expresién (2.30)) se calcula con todos los dtomos de la
descomposicién, excepto por aquellos que contienen a la forma de onda v, del diccionario.

Usando el término E, y el conjunto Z, = {i: p; = p}, conformado por los indices de los
atomos que contienen la forma de onda v, del diccionario, se puede reescribir la expresion

(2.29) como:

||z — ZaiTTiUpng =|[|z— Z a vy, | — Z Oijijijg
i i I€Ty (2.31)
= 1B, — > aTruy I3,
JET,

donde se busca la actualizacién éptima de v, que permita reducir la diferencia entre E, y
el componente >>;cz a;T'Tjup,.

Los atomos de la descomposiciéon que contienen a la forma de onda v, del diccionario solo
aproximan algunos intervalos de la senal original, es por esto que sin importar la actualizacion
que reciba vy, la diferencia entre Ej, y el componente 3 ;.7 «;T7;v,, no cambiard en aquellas
regiones donde no se utilizaron estos atomos.

Se define la matriz E, como aquella que estd conformada por todos los intervalos del
error I, paralelo a los dtomos de la descomposicién en que se usé la forma de onda v, del
diccionario:

B, =T E

J pLEIp ’

(2.32)

donde la matriz T'7} se encarga de ordenar los intervalos mencionados del error £, en las
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columnas de la nueva matriz F,, tal como se muestra en la figura .

Finalmente, al igual que como se describié en la seccion 2.1.3 de este documento, se
utiliza descomposicién en valores singulares (SVD) sobre la matriz Ep para representarla por
la factorizacion E’p = UDV?T [35]. En esta factorizacién la matriz U contiene los vectores
singulares de Ep ordenados en sus columnas. La actualizaciéon de v, que produce una mayor
reduccion de la expresion es v, = uj, donde u; corresponde a la primera columna de
U y al primer vector singular de Ep.

La iteracién del proceso de MP-SVD termina una vez se hayan actualizado todas las
formas de onda del diccionario.
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Figura 2.7: Formacion de la matriz de error Ep. La senal y, de la figura corresponde al p-ésimo
componente de la descomposicién de la senial del canal, el cual esta conformada por todos
los atomos de la descomposicién que contienen a la forma de onda v, del diccionario. Las
columnas de la matriz Ep corresponden a los intervalos del error £, paralelos a los atomos
del componente y,,.
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Capitulo 3

Método

3.1. Consideraciones previas

Debido a que el método propuesto ofrece un nuevo punto de vista para resolver el problema
de deteccién de husos sigma (HS), al momento de desarrollar dicho método se tomo un
enfoque mas orientado a comprobar su validez como posible detector de HS, que considerarlo
un detector finalizado con un desempefio comparable al de detectores de HS previamente
desarrollados. Es por esto que para el estudio de esta memoria se usaron varias restricciones
al problema general de deteccion de HS, que permitieron poner a prueba la validez del nuevo
método de deteccion.

La metodologia de validaciéon del nuevo método de deteccion se orientd a que éste fuera por
lo menos capaz de funcionar eficientemente bajo ciertas condiciones impuestas al problema.
Estas condiciones tienen relacién con las caracteristicas de los registros usados y algunas
simplificaciones. Las condiciones pueden relajarse en el futuro desarrollo de este método, pero
para los avances descritos en la investigacion de esta memoria se consideraron las siguientes
limitaciones al sistema:

1. Kl sistema de deteccién se diseno para detectar HS en registros polisomnograficos de
ninos de 10 anos, por lo que se esperaba que los HS tuvieran un rango de frecuencia
entre 10 y 16 [Hz] [15]. Este rango de frecuencia es diferente en adultos, donde se espera
que los HS tengan un rango de frecuencia entre 12 y 14 [Hz| [16]. El sistema también
fue disenado considerando solo la evaluacién del EEG en su etapa de sueno N2, donde
los HS tienen una presencia mas clara y son mas faciles de detectar.

2. Para el entrenamiento y evaluacion del sistema de deteccién se usé un solo registro de
polisomnograma. De este tinico registro de polisomnograma solo se usé la senal de uno
de los canales frontales del EEG (F4-C4 o F3-C3). Si bien los HS suelen aparecer en los
canales frontales del EEG, en general también es 1til inspeccionar los demas canales del
polisomnograma, para observar si se produjeron estimulos en otras partes del cuerpo
que pudieron generar artefactos en las mediciones de los canales frontales del EEG.

3. El registro usado corresponde a un registro polisomnografico de un nifio de 10 anos, y
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fue obtenido por el Laboratorio de Sueno y Neurobiologia Funcional del Instituto de
Nutricién Tecnolégica de los Alimentos (INTA) de la Universidad de Chile. En el mismo
registro se marcaron las regiones de los canales frontales del EEG en las que aparecen
HS, por lo que se conoce en que intervalos de estas senales se pueden encontrar HS y
cuales son sus limites de inicio y término. Las marcas fueron hechas por expertos del
INTA. En la figura se muestra una ventana de 30 [s]| del registro polisomnografico
utilizado, donde los canales 1 y 3 (F4-C4 y F3-C3) del EEG son aquellos donde suelen
aparecer los HS y donde se encuentran las marcas de los expertos en rojo indicando los
intervalos en los que se encuentran dichos HS.
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Figura 3.1: Ejemplo de un registro de polisomnograma con marcas de experto en rojo indi-
cando presencia de HS. En la figura se muestra una ventana de 30 [s] del registro de poli-
somnograma usado en la investigacién de esta memoria, donde las lineas rojas horizontales
en los canales F4-C4 y F3-C3 indican los intervalos en los cuales se produjeron HS.
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3.2. Método de deteccion de husos sigma a partir de
descomposicion de senal

3.2.1. Modelo de descomposicion de senal

El método de deteccién de husos sigma (HS) propuesto en esta memoria presenta un
enfoque basado en la descomposicién de la senal para alguno de los canales del EEG que
miden la actividad bioeléctrica de la corteza frontal del cerebro (F4-C4 y F3-C3), ya que
en estos canales aparecen los HS. El modelo de descomposicién de senal utilizado se basa
en la propuesta de A. Brockmeier y J. Principe [27], en la cual se supone que la sefial de
un canal del EEG esta conformada por un sistema lineal MISO, donde cada fuente se puede
representar por la convolucién entre una forma de onda corta que se repite varias veces a
lo largo de la senal (evento fasico) y un tren de pulsos que indica las posiciones temporales
donde ocurren dichas formas de onda (Ver figura [2.5la). A partir de andlisis no linear y
un diccionario de los eventos fasicos del EEG, es posible descomponer la senal del canal en
componentes aproximados a las fuentes originales (Ver figura [2.5b).

En la figura se muestra un ejemplo bastante simplificado de la descomposicién de una
senial usando el modelo de Brockmeier y Principe. Esta senial contiene tres tipos distintos de
eventos fasicos, y fue descompuesta en tres componentes utilizando un diccionario de formas
de onda representativas de los eventos fasicos que conformaban la senal. Los eventos fasicos
del mismo tipo fueron descompuestos en el mismo componente, y los trenes de pulsos de
la representacién por convolucion permiten determinar la posicion temporal de los eventos
fasicos identificados en la descomposicion.

Para detectar HS con el modelo de Brockmeier y Principe se generé un diccionario confor-
mado solo por formas de onda representativas de los HS. De esta manera cada componente
de la descomposiciéon identifica los intervalos del canal del EEG en que aparecen patrones de
onda parecidos a las forma de onda representativas de los HS que componen el diccioanrio.
Por medio de la representacion por convoluciéon entre los trenes de pulsos y las formas de
onda del diccionario, se puede determinar la posicion temporal de los HS identificados.

Para obtener el diccionario con formas de onda representativas de los HS se us6 el algoritmo
MP-SVD propuesto por A. Brockmeier y J. Principe. Este algoritmo es un proceso iterativo
que permite aprender los eventos fasicos observables mas frecuentes de la senal del canal del
EEG que se estd descomponiendo y actualiza las formas de onda del diccionario para que
presenten una morfologia representativa de estos eventos. El algoritmo como se presenta en
[27] aprende los eventos fasicos que se repiten més veces en la senal sin dar una especial
consideraciéon de que tipo de evento sean, es por esto que para el desarrollo del método
propuesto en esta memoria se hicieron algunos cambios al algoritmo para que el aprendizaje
del diccionario fuera solo para aprender formas de onda representativas de los HS.

El método propuesto en esta memoria ofrece una alternativa distinta para detectar HS a
la opcién més frecuente de andlisis por frecuencia [23] [28] [26]. El método propuesto también
ofrece un diccionario aprendido con formas de onda representativas de los HS del canal del
EEG examinado, el cual puede ser utilizado para caracterizar los HS detectados.
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3.2.2. Algoritmo propuesto de deteccién de husos sigma

La metodologia propuesta para el método de deteccion de husos sigma (HS) se basa en
la conocida practica de aprendizaje supervisado, donde se busca entrenar un diccionario
de formas de onda corta usando muestras de HS, que el método utiliza como referencia,
para adaptar las formas de onda del diccionario a una morfologia representativa de los HS.
Posteriormente con el mismo diccionario aprendido se detectan HS en una fase de prueba
usando el modelo de descomposicion del canal del EEG propuesto por Brockmeier y Principe.

El aprendizaje supervisado se utiliza en general para entrenar clasificadores, los cuales
son sistemas capaces de clasificar muestras de ciertas caracteristicas bajo una categoria entre
un grupo predeterminado de clases. En términos muy simplificados, los clasificadores utili-
zan reglas de decisién para evaluar las caracteristicas de una muestra y determinar a que
clase pertenece. Los clasificadores pasan por un proceso de entrenamiento donde utilizan un
conjunto de muestras, cuya clase es conocida, como referencia para modificar las reglas de
decision del sistema, de manera que estos sean capaz de producir el mejor rendimiento po-
sible en generalizacién (ante muestras no usadas). El proceso es de aprendizaje supervisado
debido a que se conoce previamente el resultado de clasificacion de las muestras usadas en
el entrenamiento, y usando esta informacion se modifican las reglas de decision del sistema
para que el clasificador sea capaz de categorizar correctamente la mayor cantidad de muestras
posibles con clases desconocidas.

Similar a los clasificadores, el detector propuesto en esta memoria pasa por un proceso
de entrenamiento, donde se usa un conjunto de muestras de HS para modificar las formas
de onda de un diccionario, de manera que presenten morfologias representativas de los HS.
El entrenamiento del diccionario para el detector propuesto se puede considerar analogo al
ajuste de las reglas de decision para un clasificador, ya que mejorar la representatividad de los
HS en las formas de onda del diccionario, debiera también mejorar el desempetio del detector.

Usando el diccionario aprendido se usa el modelo de descomposiciéon de un canal del EEG
de Brockmeier y Principe. Con el tren de pulsos de cada componente se puede identificar la
posicién temporal de los HS detectados, y si se considera la longitud de las formas de onda
asociadas a cada tren de pulsos, también se puede determinar el intervalo en que aparecen.

En la figura se muestra un diagrama que resume la metodologia propuesta. El proceso
se divide en una fase de entrenamiento y una fase de prueba. En la fase de entrenamiento
se usa una versiéon modificada del algoritmo MP-SVD para adaptar las formas de onda de
un diccionario inicial a morfologias representativas de los HS. En la fase de prueba se usa el
diccionario aprendido en la fase anterior para descomponer la sefial de un canal del EEG,
segtin el modelo de Brockmeier y Principe, usando una versiéon modificada de MP. En cada
fase se usa una senial conformada por la concatenacion de muestras de un canal del EEG, en
las que se conoce con anterioridad los intervalos en que aparecen los HS. El conjunto de prueba
corresponde a la senal usada en la fase de entrenamiento, donde se usan los intervalos con HS
como referencia para entrenar al diccionario, mientras que el conjunto de prueba corresponde
a la sefial usada en la fase de prueba, la que es usada para evaluar el desempeno del método
de deteccion al comparar los intervalos descompuestos de la senial con los intervalos donde se
conoce que hay HS.
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Figura 3.2: Diagrama de la metodologia del método de deteccion de HS. Los rombos del
diagrama corresponden a las fases principales por las que pasa el sistema, los rectangulos son
lo que se espera obtener antes y después de cada fase, y los hexdgonos corresponden a las
muestras de apoyo que se usan en el proceso de cada fase.

Manejo de la base de datos

A pesar de que los husos sigma (HS) presentan caracteristicas en comin, estos varian
en amplitud, longitud o forma entre unos y otros. Este tipo de diferencias se hace incluso
mas clara si se observan registros de EEG de pacientes distintos. Debido a que el método
de deteccion que se propone es nuevo, se probo su validez usando un caso simplificado del
problema, donde se considerd utilizar solo un registro de EEG, por lo tanto, las muestras de
la base de datos usadas en los experimentos de esta memoria, tanto de entrenamiento como
de prueba, provienen de un mismo registro de EEG.

Tanto en la fase de entrenamiento como en la fase de prueba del detector de HS, se uso
una senal formada por la concatenacién de algunas muestras de la base de datos, la cual
esta conformada por fragmentos de senal de un canal del EEG en la etapa de suefio N2.
Si bien también seria posible detectar HS en la etapa de sueno N3, la deteccién se haria
considerablemente mas complicada debido a que éstos se encuentran montados sobre senales
mas lentas. Cada muestra o fragmento del canal del EEG considera 10 épocas de 30 [s] de
registro, lo cual es equivalente a 300 [s| de senal. Las muestras incluyen marcas que indican
los intervalos en que aparecen HS, hechas a mano por expertos del Laboratorio de Suefio y
Neurobiologia Funcional del INTA.

Los fragmentos usados en el conjunto de entrenamiento (CE) y en el conjunto de prueba
(CP) son seleccionados aleatoriamente, donde el primero usa el 70% de la base de datos,
mientras que el segundo utiliza el 30 % restante. De la misma manera, el orden en que se
concatenan todos los fragmentos de cada conjunto también es aleatorio. En la figura (3.3 se
muestra un ejemplo del proceso de formacion del CE y el CP, donde los poligonos representan
a los fragmentos del canal del EEG utilizados en ambos conjuntos. El conjunto al que es
asignado cada poligono, y su posicion en dicho conjunto, es aleatorio.

Previo a la concatenacion de las muestras del CE y el CP, se descompuso cada una de éstas
usando descomposicion modal empirica (EMD). Como resultado, cada muestra fue separada
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Figura 3.3: Ejemplo de asignacion aleatoria de CE y CP. Los poligonos de la figura repre-
sentan fragmentos de 300 [s] de duracién del canal del EEG usado en la formacién de ambos
conjuntos. El color de los poligonos se usé solamente para que fuera mas facil visualizar la
posicion asignada a cada fragmento después de una distribucién aleatoria.

en funciones modales intrinsecas (IMF) que extraen las ondas de alta frecuencia de la senal
original. En vez de usar las muestras originales en la concatenacion, se utilizo solo la IMF de
cada muestra que haya tenido un mayor valor de potencia media en la banda sigma. Estas
IMFs extraen la mayoria de las ondas con una banda de frecuencia aproximada a la de los
HS, e ignoran las ondas de frecuencia mas baja, por lo tanto, son senales que incorporan de
forma mas clara a los HS de la muestra original, ya que se ven menos afectados por ruido,
artefactos y las ondas de baja frecuencia en las que se encontraban montados. En la figura
se visualiza una muestra de la base de datos y su IMF que presenté6 un mayor valor de
potencia media en la banda sigma, después de ser descompuesta por EMD.

Usar las IMFs que mejor incorporan los HS, en vez de las muestras originales, produce
que los procesos del método sean mas eficientes. Por parte de la fase de entrenamiento se
estaria usando muestras que acentiian de manera mas clara la forma natural de los HS, la
que es similar a una Morlet wavelet (ver figura 1.6), por lo que al final de esta fase se obtiene
un diccionario aprendido con formas de onda que representan mejor a los HS que las que se
hubieran obtenido usando las muestra originales. Por parte de la fase de prueba se estaria
descomponiendo senales en que ya se ha atenuado la presencia de componentes externos,
como el ruido, artefactos y ondas lentas, donde ademaés los HS presentan una morfologia mas
clara y consistente con las formas de onda del diccionario aprendido.

Fase de entrenamiento

En la fase de entrenamiento se usa aprendizaje supervisado para entrenar un diccionario
de formas de onda corta, de manera que al final de la fase las formas de onda del diccionario
tengan morfologias representativas de los husos sigma (HS). La finalidad de esta fase es pro-
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Figura 3.4: Visualizacién de una muestra de la base de datos (arriba) y su IMF con mayor
valor de potencia media en la banda sigma (abajo). En la figura superior se presenta una
muestra de la base de datos, correspondiente a un fragmento de 30 [s] de la senal de un canal
del EEG. En la figura inferior se presenta la IMF que tuvo un mayor valor de potencia media
en la banda sigma, después de descomponer la muestra original con EMD. Las lineas rojas
marcan los intervalos en los cuales aparecen HS.
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veer un diccionario que permita realizar una descomposiciéon eficiente de la senal de un canal
del EEG, usando el modelo de Brockmeier y Principe, para identificar HS sin supervision.

El entrenamiento se realiza usando una versiéon modificada de MP-SVD. En esta version
del algoritmo se hicieron cambios que permiten controlar el proceso de descomposicion de
la senal que se realiza al inicio de cada iteracion de MP-SVD, mientras que el proceso de
actualizacion del diccionario, al final de cada iteracion, funciona igual que en el algoritmo
original.

La version modificada de MP-SVD restringe el proceso de descomposiciéon de senial que se
realiza al inicio de cada iteracién para que solo se descompongan aquellos intervalos de la senal
donde aparecen HS, de manera que cada HS de la sefial sea representado por un tinico atomo
{(pi, i, 1) },. Los dtomos que mejor se ajustan a los HS de la senal se determinan usando MP
de una sola iteracion sobre cada intervalo en que éstos aparecen. En la figura|3.5|se muestra un
ejemplo de este cambio, donde una ventana de 30 [s] de la senal del conjunto de entrenamiento
(CE) es descompuesta usando tres formas de onda de un diccionario. En el ejemplo, cada HS
de la senal es representado por un tinico &tomo y no se realizan descomposiciones en el resto
de la senal.

—_ VTEY .J'Jv"

E 1 1 1 1 1
i 605 610 615 620 625 630

Figura 3.5: Procedimiento controlado de descomposiciéon de senal. En la figura se muestra
una ventana de 30 [s] de la senal del CE, donde la ubicacién de los HS se marcé en rojo. Las
regiones verdes indican con mayor claridad los intervalos de la senal donde aparecen HS. Los
HS de la senal son aproximados por un tnico atomo, los que son determinados usando MP
de una iteracién en cada intervalo donde aparecen HS.

Los cambios hechos al algoritmo MP-SVD permiten controlar indirectamente la actuali-
zacion del diccionario, que se realiza al final de cada iteraciéon. Debido a que los atomos de la
descomposicion solo aproximan intervalos de la senal donde aparecen HS, las formas de onda
del diccionario aprenden morfologias representativas de estos HS para reducir el error entre
la senal original y su descomposicién.

Antes de comenzar el entrenamiento, se deben seleccionar las formas de onda del diccio-
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nario inicial. En esta seleccién es importante decidir cuantas formas de onda se usaran y
que longitudes tendra cada una. Se debe recordar que los HS pueden presentar diferentes
longitudes por sobre los 0,5 [s] de duracién, por lo que se deberian seleccionar formas de
onda de variadas longitudes que sean similares a la de los HS que se espera detectar en la
fase de prueba. No existe una restriccion clara respecto a la longitud maxima de los HS, pero
los HS mas largos encontrados en el EEG suelen tener morfologias inconsistente y son mejor
representados por la combinaciéon de dos o mas formas de onda del diccionario de menor
longitud, por lo que no conviene usar formas de onda muy largas en el diccionario.

Después de hacer pruebas de entrenamiento con formas de onda de diferentes longitudes,
se decidié utilizar un diccionario conformado por formas de onda de 5 longitudes distintas:
0,625 [s], 0,875 [s], 1,125 [s], 1,375 [s] y 1,625 [s]. Por cada longitud mencionada se usaron
3 formas de onda, con lo que se tuvo un diccionario inicial de 15 formas de onda en total.
En la seccién 4.2.1 de este documento se muestran los resultados de los entrenamientos y se
justifica el por qué se usaron las longitudes anteriores.

Las formas de onda del diccionario de una misma longitud fueron consideradas parte de un
mismo conjunto definido como sub-diccionario. Si al final del entrenamiento se tenian formas
de onda redundantes en un mismo sub-diccionario, una de éstas era eliminada del diccionario
y se iniciaba nuevamente el proceso de entrenamiento. De la misma manera si alguna de las
formas de onda del diccionario dejaba de ser usada en la descomposicion de la senal que
se realiza en cada iteracion del proceso de entrenamiento, entonces ésta era eliminada del
diccionario y se iniciaba nuevamente el entrenamiento. Debido a estos 2 factores era posible
que el diccionario aprendido final tuviera menos formas de onda que al inicio del proceso.

Dado que las longitudes usadas en los sub-diccionarios se encontraban separadas por
0,250 [s], se esperaba que éstos fueran capaces de detectar HS en un rango de 0,125 [s] de
sus propias longitudes. Para asegurar que los sub-diccionarios lograran identificar HS en el
rango esperado, éstos fueron entrenados usando solo los HS del CE que se encontraban en
el mismo rango. En otras palabras, al descomponer la senial en cada iteracion del proceso de
entrenamiento, los dtomos que fueron asignados a los intervalos de la sefial donde aparecian
HS debieron estar compuestos por alguna de las formas de onda del sub-diccionario con la
longitud mas cercana.

Los HS de la senal del CE con una longitud mayor a 1,750 [s| no fueron usados en el
entrenamiento, debido a que no entran en el rango de detecciéon de ningin sub-diccionario.
Esto tltimo no impide que se detecten HS de longitudes mayores a 1,750 [s] en la fase de
prueba, es solo que estos HS suelen ser detectados usando dos o mas formas de onda del
diccionario con longitudes menores a la de los intervalos en que aparecieron. En la figura
se muestran ejemplos de HS del CE que son utilizados en el entrenamiento de los sub-
diccionarios de 0,875 [s], 1,125 [s] y 1,625 [s]. En la figura no hay HS que sirvan para el
entrenamiento de los sub-diccionarios de 0,625 [s] y 1,375 [s], pero si hay un ejemplo de un
HS que no fue utilizado en el entrenamiento de ningtin sub-diccionario por ser muy largo.

Para acelerar el proceso de entrenamiento, el diccionario inicial se compuso de Morlet
wavelets con frecuencias en la banda sigma. Estas ondas tienen morfologias parecidas a la de
los HS y pueden ser construidas artificialmente usando representaciones matematicas simples.
En cada sub-diccionario inicial se usaron Morlet wavelets de frecuencia 11 [Hz], 13 [Hz| y
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Figura 3.6: Selecciéon de HS segun sus longitudes, para el entrenamiento de los sub-
diccionarios. En la fase de prueba se espera que las formas de onda de los sub-diccionarios
sean capaces de detectar HS en un rango de +0,125 [s] de sus propias longitudes, debido
a esto las formas de onda los sub-diccionarios son entrenados usando solo los HS del CE
que estén en dicho rango. Los intervalos verdes se usaron para entrenar el sub-diccionario de
0,875 [s], los naranjos para entrenar el sub-diccionario de 1,125 [s], los celestes para entrenar
el sub-diccionario de 1,625 [s] y los rojos no se utilizaron en el entrenamiento de ningin
sub-diccionario.

15 [Hz].

Fase de prueba

En la fase de prueba se detectan husos sigma (HS) de forma no supervisada. Para detec-
tar HS se utiliz6 el diccionario aprendido en la fase anterior para descomponer la sefial del
conjunto de prueba (CP) segun el modelo de A. Brockmeier y J. Principe. Los intervalos
descompuestos se asocian con las detecciones del método, debido a que estos intervalos con-
tienen patrones de senal con una gran correlacion a las formas de onda representativas de los
HS que componen el diccionario aprendido. Las detecciones del método se pueden identificar
a partir de los trenes de pulso de los componentes de la descomposicion y la longitud de las
formas de onda asociadas a éstos. En esta fase no se realizan cambios al diccionario.

La descomposicién de la senial se realiza usando una version ligeramente modificada del
algoritmo MP. En esta version del algoritmo se modificé el calculo del residuo que se realiza
en cada iteracion del proceso, de manera que se omitan los intervalos de la senal del CP que
ya hayan sido aproximados por los atomos de la descomposicion. Este es el tinico cambio
hecho al algoritmo MP y el resto del proceso funciona igual que el algoritmo original.

En el algoritmo MP original el residuo de cada iteraciéon es igual a la diferencia entre la
senal original y la aproximacién obtenida por su descomposicion. En esta version del algoritmo
se considera al residuo igual a la senal original, pero se omiten los datos de los intervalos
que ya fueron aproximados por los atomos de la descomposicion, es decir, se reemplaza el
intervalo por ceros. Esto evita que el método contintie buscando HS en intervalos de la senal
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donde ya se determind que habia un HS. En la figura se muestra un ejemplo de como se
obtiene el residuo.
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Figura 3.7: Obtencion del residuo de cada iteraciéon de MP en la fase de prueba. La senal
superior corresponde a una ventana de 30 [s] de la senial del CP. La sefial del centro es la
aproximacion que se obtuvo por la descomposicion. La senal inferior es un ejemplo del residuo
que se obtiene con la version modificada del algoritmo MP usado en la fase de prueba. Las
marcas en rojo indican la ubicacién de los HS del CP segin los expertos.

Los intervalos de la senal del CP que fueron aproximados por 2 o mas atomos de la
descomposicion que traslaparon, fueron considerados como una sola deteccion por forma de
onda combinada. Estas detecciones generalmente se usan para detectar los HS méas largos
de la senial del CP, los cuales son mejor representados usando mas de una forma de onda
del diccionario aprendido. Los HS detectados por forma de onda combinada, a diferencia de
los HS detectados por un tnico atomo de la descomposicién, no pueden ser caracterizados
completamente usando una forma de onda del diccionario aprendido, mas bien, se usan las
formas de onda que componen la detecciéon para caracterizar partes del HS detectado.

Las detecciones por forma de onda combinada fueron definidas con el objetivo de tener
un mejor manejo de las detecciones totales del sistema. Si en estas detecciones los interva-
los descompuestos fueran considerados como detecciones independientes, entonces se estaria
interpretando incorrectamente que el sistema busca detectar varios HS en un mismo tramo,
cuando en realidad busca detectar un mismo HS. En la figura [3.§ se muestra un ejemplo de
un segmento de la senal del CP marcado en verde por los expertos, donde aparece un HS.
Este HS fue detectado con una forma de onda combinada compuesta por dos formas de onda
del diccionario aprendido que se intersectaron.
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Figura 3.8: Deteccion de HS usando formas de onda combinada. En la esquina superior
izquierda se muestra un segmento de aproximadamente 2,5 [s] de la sefial del CP marcado
por los expertos, donde aparece un HS. En la esquina inferior izquierda se muestra la deteccién
del HS mencionado usando una forma de onda combinada. A la derecha se muestran las dos
formas de onda del diccionario que conformaron la forma de onda combinada.
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Capitulo 4

Presentacion y Analisis de resultados

Los resultados presentados en este capitulo corresponden a resultados preliminares del
método de deteccion de husos sigma propuesto que se encuentra en una primera instancia
de su desarrollo. Se presenta un enfoque en el cual se da més importancia al anélisis de los
resultados preliminares obtenidos, que a los resultados mismos.

Los resultados mostrados en este capitulo fueron obtenidos utilizando los conjuntos de en-
trenamiento y conjuntos de prueba mencionados en el capitulo 3 de este documento, los cuales
presentan marcas hechas por expertos del laboratorio de sueno y neurobiologia funcional del
Instituto de Nutricién y Tecnologia de los Alimentos (INTA), que indican los intervalos de
la sefial donde aparecen husos sigma.

4.1. Resultados del método

4.1.1. Criterios utilizados para comparar la concordancia entre las
detecciones del sistema y las marcas de los expertos

El desempeno de un detector de husos sigma (HS) se evaltia al comparar los intervalos
de una sefial donde los expertos marcaron HS, con los segmentos en que el detector indico
que aparecian dichos eventos. Para esto es preciso establecer una metodologia que permita
cuantificar las coincidencias entre el detector y las marcas de los expertos tanto en relacién
a los aciertos del método como a los errores que cometa.

En general, los términos usados para evaluar los resultados de un detector son: Verdaderos
Positivos (VP), Verdaderos Negativos (VN), Falsos Positivos (FP) y Falsos Negativos (FN).
Estos corresponden a: el nimero de HS correctamente detectados, el nimero de no-HS (los
no-HS se definen a continuacién) correctamente no detectadas, el nimero de detecciones in-
correctas y el niumero de HS que no fueron detectados, respectivamente. Los criterios de estos
términos suelen variar entre autores, lo que puede complicar la comparacién de desempenos
entre distintos detectores de HS.
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Para evaluar los resultados del método propuesto en esta memoria se consideraron los
criterios descritos en [13]. Este es un trabajo de tesis realizado por Leonardo Causa y presenta
el desarrollo de un detector automatico de HS hecho previamente en la Universidad de Chile.
Estos criterios fueron establecidas por Leonardo Causa en conjunto con expertos en sueno, en
base a propuestas de otros autores y previos trabajos de la Universidad de Chile, buscando
establecer canones adecuados para determinar la precision temporal del sistema:

1. Se considera como VP cuando un HS marcado por el experto presenta por lo menos el
70 % de su duracion traslapada con las detecciones del sistema. Esto incluye aquellos
casos en que el traslape se produce con detecciones miiltiples no se traslapan entre si.
En la figura [f.1}a se muestran dos ejemplos de la deteccién correcta de un HS.

2. Se considera como FN cuando un HS marcado por el experto no presenta traslape
alguno, o bien presenta traslape con las detecciones del sistema, pero no se cumple la
condicién impuesta para los VP. En la figura [£.1}b se muestran dos ejemplos en que no
se detectan HS correctamente.

3. Se considera como FP cuando las detecciones del sistema indican la existencia de un
HS en un tramo de la senal donde el experto ha determinado que no existe alguno.
También se considera como FP cuando una parte del tramo detectado no traslapa con
un HS por mas de 0,5 [s|. Para esta ultima interpretacién cada intervalo que cumpla
con la condicién anterior es considerada como un solo FP, sin importar que tan larga
sea dicha parte del tramo detectado que no traslapa con el HS por sobre los 0,5 [s]. En
la figura [4.1}c se muestra un ejemplo donde la deteccién se equivoca completamente y
dos ejemplos donde se producen FP por la continuacion de un intervalo de deteccion
donde hubo traslape.

4. Se considera como VN a la no-deteccion de los intervalos de la senal que presentan
frecuencias en la banda sigma, pero que no cumplen las caracteristicas morfoldgicas de
los HS (no-HS). En la figura d se muestran dos ejemplos de este caso.

A diferencia del detector de [13], el método propuesto en esta memoria no identifica los
intervalos de la senal que tienen frecuencias en la banda sigma, sino que detecta directamente
en que intervalos aparecen patrones de onda que pueden ser representados por las formas de
onda del diccionario aprendido (descomposicién atémica de senal). Por esta razén, para este
estudio no se tomaron en consideracién a los VN, ya que se desconocia en que intervalos
aparecian los no-HS descritos en el punto 4.
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Ceteccion automatica
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Figura 4.1: Criterios usados para cuantificar el desempeno del detector de HS. En los ejemplos,
las marcas superiores indican los HS detectados segtin los expertos, mientras que las marcas
inferiores corresponden a las detecciones del sistema. a) Ejemplos de VP: el segmento del
HS presenta un 70 % o mas de traslape con las detecciones. b) Ejemplos de FN: el segmento
del HS presenta menos de un 70 % de traslape con las detecciones, o ningin traslape en lo
absoluto. ¢) Ejemplos de FP: segmentos de una detecciéon que no presentan traslape con los
HS por 0,5 [s] o més, o aquellas detecciones que indican un segmento sin HS en lo absoluto.
d) Ejemplos de VN: trazos del EEG con frecuencias en la banda sigma donde los expertos ha

indicado que no existen HS y el sistema coincide en no detectar nada. Esta figura fue tomada
de [13].
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4.1.2. Medidas estadisticas utilizadas

Al igual que los criterios de concordancia, se usaron las mismas medidas estadisticas
establecidas en el trabajo de Leonardo Causa [13] para medir el desempeno del método
de deteccién propuesto. Sin embargo, no se utilizé la medida de Especificidad ya que esta
relacionada con los VN. Las medidas estadisticas utilizadas fueron las siguientes:

1. Tasa de VP: Mide la proporcion de casos correctamente detectados (VP) en relacion al
total de husos sigma existentes en la sefial segiin las marcas del experto. El resultado de
esta tasa se puede interpretar como la probabilidad de que un huso sigma sea detectado.
En la siguiente ecuacion se muestra el calculo de esta tasa:

VP
Tasa de VP = —————. 4.1
VP + FN (4.1)
2. Tasa de FP: Mide la proporcién de casos detectados erroneamente en relacién con el
total de detecciones hechas por el sistema (correctas o incorrectas). El resultado de esta
tasa se puede interpretar como la probabilidad de que las detecciones del sistema sean
falsas. En la siguiente ecuacién se muestra el célculo de esta tasa:

FP
T FP= ——m———. 4.2
asa de PP VD (4.2)

4.1.3. Desempeno del sistema de detecciéon de husos sigma

Los resultados obtenidos por el sistema de deteccion son considerados preliminares ya que
se limitan a un caso simplificado del problema real de deteccién de husos sigma (HS). Tanto en
la fase de entrenamiento como en la fase de prueba del sistema se utilizo la informacién de un
unico registro de polisomnograma de un nino de 10 anos, donde el conjunto de entrenamiento
(CE) y el conjunto de prueba (CP) estaban conformados por muestras de una base de datos
consistentes en fragmentos del canal F4-C4 del EEG de dicho registro, en la etapa de suefio
N2. Los fragmentos de cada conjunto se concatenaron para formar las senales usadas en el
entrenamiento de los diccionario y en las pruebas de deteccion de HS. En la secciéon 3.1 de este
documento se menciona el resto de las restricciones impuestas al problema para simplificar
el desarrollo del método propuesto.

Para evaluar el desempeno del sistema de deteccion de HS, se realizaron 10 pruebas distin-
tas consistentes en el entrenamiento de un diccionario y la posterior deteccién de HS usando
el diccionario aprendido. En cada prueba se utilizé una distribucion al azar de la base de
datos para formar el CE (70 % de la base de datos) y el CP (30 % de la base de datos). En
las tablas y se muestran los resultados de estas pruebas, donde se detectaron HS en
las senales de cada CE y CP, respectivamente. En estas tablas las filas que tienen un mismo
indice de prueba corresponden a resultados obtenidos en una misma prueba, por lo tanto
comparten el mismo CE y CP, y utilizaron el mismo diccionario aprendido para detectar HS.

Los datos de cada prueba, mostrados en las tablas, incluyen: el nimero total de HS segtn
las marcas del experto, el nimero de detecciones obtenidas usando una forma de onda del
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Tabla 4.1: Resultados de 10 pruebas distintas del sistema de deteccién de HS sobre el CE.
La primera columna de la tabla indica el indice de cada prueba. Los resultados con el mismo
indice de la tabla comparten el mismo CE y CP.

N° detecciones, | N° detecciones, | Concordancia | No hay deteccién, | Hay deteccion,
N° de prueba A demarcas forma de onda | forma de onda | sistema-experto hay marca no hay marca Tosa de VP Tosa. de FP
por el experto [%] (%]
tinica combinada (VP) (FN) (FP)

1 1035 963 111 877 158 153 84,734 14,854
2 1018 938 121 841 177 160 82,613 15,984
3 1031 1028 113 861 170 198 83,511 18,697
4 1003 938 135 857 146 159 85,444 15,650
5 1017 954 97 826 191 170 81,219 17,068
6 1021 986 129 853 168 193 83,546 18,451
7 1013 999 121 870 143 182 85,884 17,300
8 995 996 100 850 145 170 85,427 16,667
9 1024 952 122 839 185 165 81,934 16,434
10 1010 992 108 881 129 177 87,228 16,730
Promedio 84,154 16,784

Desv. Estandar 1,908 1,182

Tabla 4.2: Resultados de 10 pruebas distintas del sistema de deteccion de HS sobre el CP.
La primera columna de la tabla indica el indice de cada prueba. Los resultados con el mismo
indice de la tabla comparten el mismo CE y CP.

N° detecciones, | N° detecciones, | Concordancia | No hay deteccién, | Hay deteccion,
N° de prueba A demarcas forma de onda | forma de onda | sistema-experto hay marca no hay marca Tosa de VP | Tasa de FP
por el experto [%] (%]
tnica combinada (VP) (FN) (FP)

1 424 426 70 360 64 95 84,906 20,879
2 442 441 52 394 48 79 89,140 16,702
3 430 409 70 367 63 80 85,349 17,897
4 456 415 53 382 74 62 83,772 13,964
5 444 418 49 399 45 55 89,865 12,115
6 440 397 50 379 61 44 86,136 10,402
7 449 407 44 366 83 58 81,514 13,679
8 464 419 51 389 75 63 83,836 13,938
9 438 432 53 382 56 69 87,215 15,299
10 449 394 58 355 94 63 79,065 15,072
Promedio 85,080 14,995

Desv. Estandar 3,288 2,969

diccionario y usando formas de onda combinada, el nimero de concordancias entre el sistema
y los expertos (VP), el nimero de no-detecciones (FN), el niimero de detecciones incorrectas
(FP), la tasa de VP (TVP) y la tasa de FP (TFP). Al final de la tablas también se incluye
el promedio y la desviacion estandar de las TVP y las TFP de los experimentos realizados.
Las detecciones totales del sistema corresponde a la suma de las detecciones con una forma
de onda y las detecciones con formas de onda combinada.

Tanto en la evaluacién del CP como del CE se obtuvieron promedios similares en las TVP
y las TFP, pero la desviacion estandar de ambos valores son considerablemente diferentes.
Los resultados del CE son mas estables que los del CP, lo que probablemente es atribuido a
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que las formas de onda del diccionario fueron entrenadas usando los HS del CE.

Los resultados presentados en las tablas son bastante favorables, considerando que son
los primeros resultados preliminares del método, con una TVP promedio por sobre el 80 %
mientras mantiene una TFP promedio por debajo del 20 %. Estos resultados verifican que el
método es capaz de detectar HS en la etapa de suenio N2 de un registro polisomnografico,
con una metodologia basada en el algoritmo de descomposicion de la senal de un canal del
EEG presentado en [27].

4.2. Analisis de resultados

4.2.1. Proceso de entrenamiento y diccionarios aprendidos

El proceso de entrenamiento se produjo rapidamente, donde en general se necesitaban
aproximadamente 12 iteraciones de la versién modificada de MP-SVD (Ver capitulo 3) para
entrenar las formas de onda del diccionario de manera que adaptaran su morfologia a las de
husos sigma (HS) reales. La velocidad con la cual se desarrollé el proceso se debe en parte a
la utilizacion de diccionarios iniciales conformados por Morlet wavelets con frecuencias en la
banda sigma, ya que estos ya tienen una morfologia aproximada de los HS.

Otra razon por la cual el entrenamiento se realizé rapidamente es debido a las restricciones
impuestas al proceso de MP, usado para descomponer la senal del conjunto de entrenamiento
(CE) en cada iteracién de la versién modificada de MP-SVD. En este proceso solo se eva-
luaron los intervalos de la senal donde existian HS y en cada uno de éstos solo se realizaban
comparaciones de producto interno con las formas de onda del diccionario que tenian una
duracién cercana (£0,125 [s]). Estos factores redujeron considerablemente la cantidad total
de comparaciones de producto interno hechas por el sistema.

En la figura 4.2 se muestran los resultados del entrenamiento de un diccionario inicial
conformado por 3 formas de onda para 8 longitudes distintas (24 formas de onda en total):
0,625 [s] , 0,875 [s], 1,125 [s], 1,375 [s], 1,625 [s], 1,875 [s], 2,125 [s] y 2,375 [s]. Las formas
de onda iniciales de este diccionario consistieron en Morlet wavelets de frecuencia 11 [Hz],
13 [Hz] 0 15 [Hz], arregladas de manera que no se tuvieran dos forma de onda con la misma
longitud y frecuencia. En los resultados de la figura 4.2, las formas de onda aprendidas de
una misma longitud fueron agrupadas en un mismo bloque y son consideradas parte de un
mismo conjunto definido como sub-diccionario.

En los sub-diccionarios (e), (f), (¢) y (h) se perdié una forma de onda después del entre-
namiento, esto sucede porque las otras dos formas de onda del sub-diccionario son capaces
de representar a todos los HS de un tamano similar en el CE. La disminucién de formas de
onda ocurre generalmente en los sub-diccionarios de mayor longitud, debido a que existen
menos HS de un tamaifio similar en el CE, lo que hace mas facil que una de las formas de
onda sea despreciada a favor de las demaés.

En su mayoria, las formas de onda aprendidas presentan una morfologia representativa de
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los HS, la que es similar a un Morlet wavelet con frecuencia en la banda sigma (10 —16 [Hz]).
En los sub-diccionario (g) y (h) se pierde la morfologia esperada de Morlet wavelet, debido
a que los HS méas largos del CE no tienen una morfologia consistente, y suelen ser mejor
representados por la combinacién de HS mas cortos.

Después de observar los resultados de este entrenamiento se decidié no utilizar formas
de onda de una longitud mayor a los 1,625 [s] en las pruebas finales de este trabajo. FEl
diccionario inicial definitivo se conformé por 3 formas de onda para las 5 longitudes menores
antes usadas: 0,625 [s] , 0,875 [s], 1,125 [s], 1,375 [s] y 1,625 [s]. Los sub-diccionarios (a), (b),
(¢), (d) y (e) de la figura 4.2 se podrian considerar como un resultado del entrenamiento de
este diccionario.

4.2.2. Inspeccion visual de resultados usando el modelo descom-
posicion de senal

Al terminar la fase de entrenamiento se obtuvo un diccionario aprendido compuesto por
formas de onda representativas de los husos sigma (HS). En la fase de prueba se utiliz6
este diccionario aprendido para descomponer la senal del conjunto de prueba (CP) segin el
modelo de descomposicion de un canal del EEG propuesto por A. Brockmeier y J. Principe
[27]. Los componentes de esta descomposicion aproximaron varios intervalos de la senial donde
aparecen patrones de onda que tienen una relacién morfolégica con las formas de onda del
diccionario aprendido.

El método de deteccién de HS propuesto en esta memoria interpreta cada uno de los
intervalos de la senal que fueron aproximados por los componentes de la descomposicion
como las detecciones del sistema. Algunos de estos intervalos suelen traslaparse entre si,
lo que, a criterio de este trabajo seria considerado como una sola deteccién por forma de
onda combinada. Esta metodologia de deteccién no utiliza un analisis espectral de la senal o
clasificadores, dos de las herramientas mas comunes utilizadas en detectores de HS, sino que
utiliza descomposicion atémica de senal para identificar intervalos del canal del EEG en que
aparecen patrones de onda con morfologias caracteristicas de los HS.

En la figura 4.3 se muestra un resultado de la descomposicién de una ventana de 30 [s] del
CP segun la representacién del modelo de descomposicién de senal de [27]. Por problemas de
espacio la ﬁgura solo muestra 5 de los 15 componentes descompuestos (un componente por
cada forma de onda del diccionario de una longitud distinta). A la izquierda y en el centro
de la figura se muestran los trenes de pulsos y las formas de onda de cada componente,
respectivamente, mientras que a la derecha se muestran los resultados de la convolucion
entre ambos.

Usando la representacion por deconvolucién de cada componente se pueden utilizar los
trenes de pulsos para identificar los instantes en que aparecen los HS detectados. De la misma
manera se puede utilizar la forma de onda aprendida de cada componente para estudiar las
caracteristicas de los HS que se pueden encontrar en la senal. En la figura [4.3] las marcas
de los trenes de pulsos de cada componente se posicionaron al comienzo de los intervalos
detectados, en vez del centro, para que la posiciéon inicial de los HS detectados se viera mas
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Figura 4.3: Resultados del sistema usando la representacion del modelo de descomposicion
de [27]. Cada fila de la figura corresponde a un componente de la descomposiciéon del mismo
fragmento de 30 [s] de la senal del CP. A la izquierda de la figura se presentan los trenes de
pulsos del componente y en el centro la forma de onda del diccionario asociada. A la derecha
se muestra el resultado de convolucién del tren de pulsos con la forma de onda (aproximacién
del componente). Las lineas de color indican los intervalos de la senal donde existen HS segin
los expertos. Las lineas verdes indican HS que fueron correctamente detectado por el método
(VP), mientras que las lineas rojas indican HS que no fueron detectado (FN). Las marcas
de los trenes de pulsos se posicionaron al comienzo de los intervalos de deteccién, en vez
del centro, para mostrar donde el método situé el inicio de las detecciones. Por problemas
de espacio solo se mostraron las descomposiciones de una forma de onda del diccionario por
cada longitud distinta.
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clara. Las marcas invertidas de los trenes de pulsos indican intervalos de la senal que son
mejor aproximados usando las formas de onda del diccionario invertidas. En general el sistema
es capaz de detectar con muy buena precision ya sea la posicion inicial de los HS o bien su
posicién final, incluso considerando que no realizaron posteriores arreglos a los intervalos de
las detecciones para que se ajustaran mejor a los HS detectados.

Inspeccion visual de resultados usando la aproximacién de la senal obtenida por
la descomposicion

Para entender el por qué el método no detect6 ciertos husos sigma (HS) de la senal del con-
junto de prueba (CP) o el por qué si se detectaron otros patrones erréneamente, se compard
la aproximacion de la senal que se obtuvo al sumar los componentes de la descomposicion,
con la senal del CP.

Como se describi6 en el capitulo 3 de este documento, la senal del CP esta conformada
por la concatenacion de segmentos de 300 [s] del canal F4-C4 de un tnico registro poli-
somnografico, donde en vez de usar los segmentos originales del canal, solo se utilizaron las
IMFs de cada segmento con mayor potencia media en la banda sigma. En las comparaciones
entre la aproximacion de la senal y la senal del CP, se analiz6 esta ultima usando las IMFs
de los segmentos con una mayor potencia media en la banda sigma y usando los segmentos
originales. Se definié como sefial original de prueba a la senal conformada por los segmentos
originales del canal F4-C4 usados en el CP. Se debe recordar que la senal del CP, usada en
las pruebas finales de este trabajo, considera solo las IMFs de los segmentos con una mayor
potencia media en la banda sigma.

En las figuras[4.4] [4.5]y [4.6]se muestran algunos resultados del método de deteccion usando
la aproximacién de la senal. El objetivo de estas figuras es mostrar algunos acontecimientos
que suelen ocurrir en el proceso de deteccion de los HS que afectan a los resultados del método.
Estos acontecimientos fueron sefialados con cajas de colores, donde los acontecimientos del
mismo tipo fueron sefialadas con cajas del mismo color.

En orden de arriba hacia abajo, en cada figura se muestra: la senal original de prueba,
la senal del CP (IMF con mayor potencia media en la banda sigma), la aproximacion de la
senal y la senal residuo correspondiente a la diferencia entre las dos tltimas. En cada caso
se muestra una ventana de 30 [s] del mismo intervalo de tiempo. Las lineas horizontales de
color representan las marcas de los intervalos en que los expertos indicaron que aparecian
HS. Las lineas verdes indican los HS que fueron detectados correctamente, mientras que las
lineas rojas indican los HS que no lo fueron. Los intervalos de la senal del CP que fueron
aproximados por las formas de onda del diccionario aprendido son interpretados como las
detecciones del método.

A continuaciéon se mencionan algunos acontecimientos que afectan los resultados del sis-
tema de deteccion de HS:

1. En las tres figuras se pueden observar casos de deteccion con una forma de onda, en que
se utilizaron solo una forma de onda del diccionario aprendido para aproximar intervalos
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de la senal del CP donde hay marcas hechas por el experto. Si bien el posicionamiento
de las formas de onda no coinciden exactamente con las marcas de los expertos, se
consideran una deteccion valida mientras se cumplan las condiciones mencionadas en
la seccion 4.1.1 de este documento.

En las figuras y se muestran encerrados en cajas de color verde, algunos casos
en que se detectaron correctamente HS usando multiples formas de onda. La mayoria
de estos casos ocurren al detectar HS muy largos, debido a que éstos suelen ser mejor
representados por la combinaciéon de miltiples detecciones, aunque también existen
casos menos frecuentes en que los HS mas cortos son detectados usando mas de una
forma de onda. Cuando las detecciones del método traslapan entre si, son consideradas
como una sola deteccion por forma de onda combinada.

En las 3 figuras se muestran encerrados en cajas de color azul, algunos casos de Falsos
Negativos (FN), es decir, la no-deteccién de HS marcados por los expertos. Los HS que
suelen no ser detectados presentan una amplitud baja en la sefial del CP, por lo que
son ignorados en la descomposicion de la sefial por MP, ya que no ofrecen valores altos
de producto interno con las formas de onda del diccionario aprendido, incluso si tienen
una morfologia similar. En un caso de la figura [4.4] solo se identificé una parte de un HS
marcado por los expertos, pero éste no alcanzo a ser considerado como correctamente
detectado, segin las condiciones descritas en la seccion 4.1.1 de este documento. En
esta situacién, el resto del intervalo que no fue identificado tiene una amplitud baja, lo
que produjo que no se pudiera concretar la deteccion. Algunos de estos casos de baja
amplitud se produjeron debido a que existe informacion de estos HS que se perdi6 en
las IMFs que no fueron consideradas en la senal del CP.

En la figura [4.4] se muestra encerrado en una caja de color naranja, un ejemplo de la
deteccion de un HS marcado por los expertos usando una forma de onda del diccionario
con una longitud inadecuada. Este problema ocurre especialmente en la detecciéon de
HS mas cortos, en los que a veces se utilizan formas de onda mas largas que el intervalo
marcado, para aproximarlo. Esto produce que en ocasiones el intervalo de la deteccion
que sobrepasa la marca de los expertos sea evaluada como FP, segtin las condiciones
estipuladas en la seccién 4.1.1 de este documento. En la figura solo se muestra un
ejemplo de este caso, pero este tipo de problemas era bastante frecuente y generaba un
gran nimero de FP.

En la figura se muestra encerrado en una caja de color rojo, un caso en que se
produce un artefacto sobre un HS. Los artefactos corresponden a interferencias en
los registros del EEG que se producen por estimulos externos a la zona medida por
los electrodos. Cuando un artefacto ocurre cerca o al mismo tiempo que un HS, éste
modifica abruptamente su morfologia en el intervalo en que aparecié. Como resultado,
a veces se utiliza una forma de onda inadecuada para detectar estos HS, lo que produce
detecciones con limites mal definidos que pueden generar FP.
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Figura 4.4: Resultados del sistema para la muestra 1, correspondiente a un segmento continuo
de 30 [s] de la senal del CP. En la figura se muestran en orden de arriba hacia abajo: la senal
original de prueba, la senal del CP (IMF con mayor potencia media en la banda sigma), la
aproximacion de la senal obtenida por la descomposicion y la senal residuo correspondiente
a la diferencia entre las tltimas dos senales. Las lineas horizontales de color que pasan por
los ejes y = 0 representan las marcas de los expertos indicando presencia de HS, si la linea
es verde entonces el HS fue correctamente detectado (VP), si es roja entonces el HS no fue
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Figura 4.5: Resultados del sistema para la muestra 2, correspondiente a un segmento continuo
de 30 [s] de la senal del CP. En la figura se muestran en orden de arriba hacia abajo: la senal
original de prueba, la senal del CP (IMF con mayor potencia media en la banda sigma), la
aproximacion de la senal obtenida por la descomposicion y la senal residuo correspondiente
a la diferencia entre las 1ultimas dos senales. Las lineas horizontales de color que pasan por
los ejes y = 0 representan las marcas de los expertos indicando presencia de HS, si la linea
es verde entonces el HS fue correctamente detectado (VP), si es roja entonces el HS no fue
detectado (FN).
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Figura 4.6: Resultados del sistema para la muestra 3, correspondiente a un segmento continuo
de 30 [s] de la senal del CP. En la figura se muestran en orden de arriba hacia abajo: la senal
original de prueba, la senal del CP (IMF con mayor potencia media en la banda sigma), la
aproximacion de la senal obtenida por la descomposicion y la senal residuo correspondiente
a la diferencia entre las tltimas dos senales. Las lineas horizontales de color que pasan por
los ejes y = 0 representan las marcas de los expertos indicando presencia de HS, si la linea
es verde entonces el HS fue correctamente detectado (VP), si es roja entonces el HS no fue
detectado (FN).
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Evaluacién del desempeio del método usando trabajos anteriores como referencia

En la tabla se muestran los resultados del método de deteccion de HS propuesto,
junto a los resultados del detector de HS previamente desarrollado por Leonardo Causa [13],
cuya investigacion también se utilizé para definir los criterios de concordancia entre sistema
y experto, explicados en la seccion 4.1.1 de este documento. El objetivo de esta tabla es
poder observar los resultados de un detector de HS previamente desarrollado y usarlos como
referencia para evaluar el desempeno del método de deteccion propuesto. Los resultados del
método propuesto mostrados en la tabla corresponden a la tasa de VP promedio y la
tasa de FP promedio obtenidas en la tabla de resultados [4.2] mientras que para el método de
Causa se consideraron los resultados que obtuvo al detectar solo los HS de la etapa de suetno
N2 en el conjunto de prueba.

Se debe tener en consideracion que el método de Causa es mas completo, ya que es capaz
de detectar HS en las etapas de sueno N2 y N3, utiliza una base de datos de registros
polisomnograficos en ninos de 10 anos mas extensa, no utiliza datos de un mismo registro
simultaneamente en el conjunto de entrenamiento y en el de prueba, y ademés no requiere
conocer previamente las etapas del suenio de la senal examinada. Por otro lado, el método
propuesto en este trabajo funciona bajo las restricciones senaladas en la seccion 3.1 de este
documento, las cuales simplifican el problema de deteccion de los HS. Entre estas restricciones
se incluye que se utilizé un tnico registro polisomnografico de un nino de 10 anos, y que solo
se detectan HS en la etapa de suefio N2. Dadas estas razones, se reitera que los resultados
del método de Causa se utilizaron solo como una referencia de a lo que se podria aspirar con
un detector de HS.

Los resultados del método propuesto son favorables, con una alta tasa de VP, mientras
mantiene una tasa de FP bastante baja. A pesar de las restricciones impuestas al problema
para facilitar el desarrollo del método, los resultados son lo suficientemente satisfactorios para
verificar que esta nueva metodologia es capaz de detectar los HS de un registro polisomno-
grafico en la etapa de suenio N2.

Se debe destacar que los resultados de este trabajo son preliminares y reflejan el desempe-
no del método en una primera etapa de su desarrollo. Si bien estos resultados no ofrecen un
desempeno comparable con otros detectores de HS, el método propuesto ofrece una metodo-

Tabla 4.3: Tabla de referencia con los resultados del método propuesto y los resultados del
detector de Leonardo Causa [I3]. En la tabla se incluye la tasa de VP promedio y la tasa
de FP promedio obtenidos a partir de la tabla [4.2] Los resultados del detector de Leonardo
Causa mostrados en la tabla solo corresponden a la deteccion de los husos sigma del conjunto
de prueba en la etapa de sueno N2.

Sistemas de deteccion Tasa de VP Tasa de FP

de husos sigma [ %] [%]
Propuesta de memoria 85,080 14,995
L. Causa [13] 92,2 8,9
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logia novedosa que no depende de andlisis espectral de la senal ni clasificadores, dos de las
herramientas mas frecuentes en sistemas de este tipo [23] [28] [26]. Esta metodologia también
ofrece un diccionario con formas de onda representativas de los HS que puede ser utilizado
para caracterizar los HS detectados por el método.

Considerando el poco desarrollo que atn tiene este nuevo sistema de deteccion de HS, éste
es susceptible de ser mejorado en varios aspectos. En la seccion 5.2 de este documento se
ofrecen varias sugerencias para mejorar el desempeno del método propuesto.
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Capitulo 5

Conclusiones

5.1. Conclusiones

La propuesta del nuevo método de deteccién automética de husos sigma (HS) ofrece
resultados preliminares que confirman su capacidad para identificar HS en la etapa de sueno
N2, dentro del EEG de un regitro polisomnografico, con una tasa de VP superior a 80 %,
mientras mantiene una tasa de FP inferior a 20 %.

Se modifico el algoritmo MP-SVD para que funcionara como un sistema de aprendizaje
supervisado, que entrena las formas de onda de un diccionario para que aprendan morfologias
representativas de los HS. Las modificaciones hechas al algoritmo permitieron controlar la
descomposicion de la senal del conjunto de entrenamiento, que se realiza en cada iteracion
de MP-SVD, para que solo se aproximaran tramos de la sefial donde existian HS. Como
consecuencia las formas de onda del diccionario se actualizaban a morfologias representativas
de los HS que mejoraban la aproximacién de estos tramos.

En la fase de entrenamiento se utiliza un diccionario inicial compuesto por Morlet wavelets
de diferentes longitudes. Esto permite acelerar el proceso de entrenamiento debido a que las
Morlet wavelets presentan una morfologia aproximada a la de los HS.

Al final de la fase de entrenamiento se obtiene un diccionario aprendido conformado por
formas de onda representativas de los HS. El diccionario inicial estaba conformado por 3
formas de onda para 5 longitudes distintas (15 formas de onda en total), pero en algunas
pruebas del entrenamiento del diccionario, algunas de las formas de onda mas largas solian
ser eliminadas del diccionario debido a que eran redundantes o porque no se utilizaban en
la descomposicion del conjunto de entrenamiento. Esto probablemente se debe a que en la
senal del conjunto de entrenamiento existen menos HS de una longitud similar a la de las
formas de onda maés largas del diccionario, por lo que se pueden usar menos de 3 formas de
onda para identificar estos HS, o también es posible que estos HS son mejor representados
por combinaciones de ondas mas cortas. Es probable que esto no ocurra si se aumenta el
numero de registros polisomnograficos usados en la base de datos.
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Para el entrenamiento de diccionarios no se usaron formas de onda mas largas que 1,625 [s],
ya que los HS del EEG con mayor duracién a este tiempo no presentan una morfologia consis-
tente. Estos HS son mejor representados por la combinacién de detecciones, y su identificacion
se realiza normalmente por la deteccion de sus tramos méas cortos usando formas de onda
mas pequenas.

Muchas de las detecciones erréneas del sistema (FP) ocurren porque se detectan HS usando
formas de onda de una longitud mucho mayor a la del HS detectado. Esto produce que las
regiones de la deteccion que sobrepasan los limites de las marcas de los expertos por mas de
0,5 [s] generen FP. En este caso se incluyen algunos FP generados por la detecciéon de HS
que fueron afectados por artefactos, ya que éstos modifican abruptamente la morfologia de
los HS si ocurren al mismo tiempo o cerca de ellos, provocando que el sistema utilice una
forma de onda inadecuada para detectar estos patrones.

También se producen FP cuando el sistema detecta incorrectamente un patréon de onda
similar a un HS, pero que no lo es. Estos patrones suelen aparecer con una alta amplitud
en la sefial del conjunto de prueba y tienen una frecuencia cercana a la banda sigma, pero
suelen no cumplir con una morfologia caracteristica de los HS.

Muchos HS que no son detectados por el método (FN) tienen una amplitud muy baja en la
senal del conjunto de prueba y por tanto el sistema de deteccién no es capaz de identificarlos.
Algunos de estos casos se producen por la pérdida de informacion relevante de estos HS en
las IMFs no utilizadas en la sefial de prueba.

Usando de referencia los resultados del detector de HS de Leonardo Causa [13], se puede
observar que el método propuesto presenta un desempenio bastante satisfactorio para ser su
primer resultado preliminar, con una tasa de VP de 85,080 % y una tasa de FP de 14,995 %. El
resultado es aiin mas satisfactorio si se considera que los resultados fueron obtenidos usando
una metodologia novedosa que no depende de andlisis espectral de la senal ni clasificadores.

El método de deteccién de HS propuesto en esta memoria presenta las siguientes ventajas:

1. El método no utiliza analisis espectral de la sefial ni clasificadores, ofreciendo una
metodologia méas novedosa que la de varios detectores de HS.

2. Al final de la fase de entrenamiento se obtiene un diccionario conformado por formas de
onda representativas de los HS. Este diccionario se puede usar mas tarde para estudiar
las caracteristicas de los HS detectados en la fase de prueba.

3. El modelo de descomposicion de senal utilizado ofrece algunas ventajas respecto al
analisis de las detecciones. Los trenes de pulsos del modelo indican el instante en el
EEG en que se detectaron HS, mientras que las formas de onda asociadas a los trenes
de pulsos permiten estudiar las caracteristicas de los HS detectados.

4. Hay una compactacion de la informacion de las detecciones, ya que se usan pocas formas
de onda para detectar HS y analizar sus caracteristicas.

5. Hay varias técnicas de procesamiento de senal que aiin no se han probado incluir en el
método y que podrian mejorar su resultado, como por ejemplo filtros de frecuencia u
otros métodos espectrales que no se han considerado hasta el momento. Dado esto, el
método propuesto tiene una amplia cantidad de opciones con las que podria mejorar
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su desempeno.

Entre las desventajas del método de deteccion se puede considerar:

1.

5.2.

Se producen varias detecciones en que se superan los limites de las marcas de los
expertos, debido a que en estas detecciones se utilizan formas de onda maés largas que
los intervalos marcados por los expertos.

Aun no se utiliza la informacién del polisomnograma completo, por lo que el sistema
aun es susceptible a problemas de artefactos en el EEG.
El sistema solo utiliza una IMF de la EMD, por lo que se estd perdiendo informacién
de la senal original en el resto de las IMFs no utilizadas.

Existen HS que no pueden ser detectados debido a que presentan una amplitud muy
baja en la senal analizada. Algunos de estos casos se producen debido a que se pierde
informacion de estos HS en las IMFs que no fueron utilizadas en la senal.

El sistema de entrenamiento del método requiere que se defina el largo de las formas
de onda del diccionario previamente a su entrenamiento, por lo que el método no es
capaz de generar formas de onda con longitudes 6ptimas para resolver el problema.

No se prob¢ utilizar conjuntos de entrenamiento y prueba con muestras de registros
polisomnograficos diferentes.

Trabajo Futuro

Esta memoria corresponde a la primera instancia del desarrollo del método de deteccion de
husos sigma (HS) propuesto. Como tal, se ha desarrollado una metodologia base del sistema
tomando en cuenta varias simplificaciones y sin hacer procesamientos posteriores sobre los
resultados. Debido a esto existe un amplio espacio de mejoras que se pueden incluir a la
metodologia. A continuacién se mencionan algunas sugerencias que podrian implementarse
en el método para mejorar su desempeno:

1.

Utilizar la informacion de los demés canales del polisomnograma. Los artefactos en los
canales del EEG se producen por estimulos externos a la zona del cerebro que se esta
midiendo, como por ejemplo movimientos repentinos del paciente o movimientos de los
ojos. Conocer la informacién de los demas canales del polisomnograma permitiria tener
informacion respecto de cuando suceden estas interferencias, y ofrecen la oportunidad
de disenar una contramedida ante los problemas que producen.

Para detectar los HS del EEG se esta utilizando la IMF que tiene la mejor relacion de
potencia media en la banda sigma. Aun cuando este sistema ha probado ser efectivo
para acentuar la presencia de los HS, todavia existe informacién importante de la senal
original que se esta perdiendo en el resto de las IMFs no utilizadas. Es necesario analizar
estas IMFs, ya que pueden tener informacién de algunos HS que no han sido percibidos
hasta el momento.

En el futuro se debiera ser capaz de usar una base de datos conformada por varios
registros polisomnograficos, para ampliar la variabilidad y cantidad de HS encontrados
en el conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba. De la misma manera se debe-
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rian usar los registros completos de la base de datos en los conjuntos de entrenamiento
y prueba, no usar trozos de ellos.

. Se deberia probar el funcionamiento del detector de HS en la etapa de sueno N3. El
proceso de entrenamiento obtiene formas de onda representativas de los HS en sueno
N2. Se podria observar si el método es capaz de usar el diccionario aprendido con los
HS del sueno N2 para detectar los HS de la etapa de suenio N3. También se podria
entrenar un diccionario usando los HS de la etapa de suefio N3 y evaluar el desempenio
del método usando este diccionario para la detecciéon de HS en ambas etapas de sueno.

. Utilizar las reglas del experto mencionadas en el médulo 4 del detector de HS de
Leonardo Causa [I3]. Hay varias detecciones que estan separadas por distancias muy
cortas. Unir estas detecciones segin las reglas de los expertos, usando formas de onda
combinada, ofreceria un mejor manejo de la informacion relacionada a los limites de
inicio y término de los HS detectados, mejorando el resultado final del sistema.

. Si bien una de las ventajas del método propuesto es que no utiliza andlisis espectral de
la senal, esto no significa que no se pudiera complementar este tipo de andlisis en el
futuro, como utilizar filtros de frecuencia, u otras técnicas de procesamiento de senal,
que podrian mejorar el desempeno del método propuesto.
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