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RESUMEN

En medicina exigen medidas que s toman a patir dd cuepo humano con
multiples sensores Smultaneamente. ES0 conduce a que en cada sensor gparezcan
mezcladas sefides procedentes de varias fuentes independientes. surgen asl  dos
problemas fundamentaes. por un lado la gparicion de artefactos (sefides procedentes de
fuentes que no se desesba estudiar y que s encuentran mezcladas con las sefides de
interés); por otra parte, las propias sefides de interés estan mezcladas también, por lo
que su estudio individudizado se hace muy dificil o imposible

Es pues, necesario un méodo que permita la separacion de todes las fuentes que
goarecen mezcladas en los sensores. Ese méodo es la denominada Separacion Ciega de
Fuentes (BSS. Blind Source Separation), que condgue sepaar un nimero de fuentes
igud d de sensores (es decir, debe haber tantos 0 més sensores que fuentes)
desconociendo las propiedades edtadidicas de dichas fuentes. Un méodo derivado es la
Extraccion Ciega de Fuentes (BSE: Blind Source Extraction), que Unicamente separa
(extrag) un conjunto de las fuentes presentes en las obsarvaciones (los datos). Este
méodo, combinado con la deflacion (que consste en diminar de los daos las fuentes
extraides), se convierte en un mé&odo dterndivo paa llevar a cabo la separacion de
todas |as fuentes.

En etde proyecto s edudia la gplicacion de la BSS, o dd Andiss de
Componentes  Independientes  (ICA:  Independent Component Andyds) a las sefides
tomadas en medides de medicna para la solucon de los dos problemas que s han

enunciado.

Se had aamismo un estudio acerca ded funcionamiento de varios agoritmos
exigentes para la separacion y la extraccion de fuentes gplicAhdolos a unos datos
concretos (los correspondientes a un magnetoencefdograma 0 MEG de 122 sensores y
17730 muedtras) paraextraer y diminar los artefactos existentes en dichos datos.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

En muchas ocasiones s toman medidas de una magnitud (potencid eéctrico,
flo magnéico, ec) Smultdheamente con varios sensores diribuidos en  didintos
puntos para obtener sefides emitidas por diverses fuentes. Se pretende recoger en
sensores proximos a cada una de esas fuentes las sefides emitidas por étas. ESto sucede
en medicina Para redizar un dectrocardiograma se Stldan dectrodos en la supeficie
de pecho cerca dd corazon. Paa redizar un eectroencefdograma se  colocan
electrodos en la superficie de la cabeza

Sn embargo, pa muy cerca que eté un sensor de una fuente, la sefid que
recogera sera una mezcla de las sefides emitidas por todas las fuentes. Es decir, en
medidas redizadas con vaios sensores, los daos son mezclas de las fuentes que s

pretenden conocer.

Por lo tanto, las fuentes que se pretendian estudiar quedan mezcladas entre s (no
pudiéndose estudiar por separado) Y, a veces, ocultas por otras fuentes no deseadas.

Es pues desesble encontrar un méodo que permita separar las fuentes que se
encuentran mezcladas en las observaciones, con @ objetivo de estudiarlas por separado
y diminar las no deseadas. Egte problema se denomina separacion ciega de fuentes
(BSS Blind Source Separation). Se denomina ciega porque no e digoone de datos a
priori sobre cada una de las fuentes a separar.

En este proyecto s pretende estudiar la gplicacion de la BSS en sefides
biomédices. Para dlo s supondrd que las fuentes que originen las sefides son
mutuamente independientes, que las mezdas son linedes e indantaneass y que d ruido
aditivo que contienen es Gaussiano. Esto Ultimo se debe a que este tipo de ruido permite

la separacion de las fuentes.
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Las aplicaciones biomédicas de la separacion de fuentes son  numerosss:
eectrocardiogramas (ECG), dectroencefdogramas  (EEG), magnetoencefd ogramas
(MEG), resonancias magnéticas funciondes (fMRI), etc.

Veremos que existe un méodo dternativo a la separacion: la extraccion ciega de
fuentes (BSE: Blind Source Extraction). Consste en extraer s0lo un cieto nimero de
fuentes y no todas Ede mé&odo se puede combinar con la deflacion (diminar de los

datos las componentes ya extraidas) para obtener todas las fuentes.

1.1 BSSYBSE

En d problema de BSS las mezclas pueden s linedes (las observaciones son,
en ede can, combinaciones linedes de las fuentes) o no. En este proyecto se estudian
mezdas linedes, ya que en la mayoria de las medidas de biomedicina la gproximacion
de mezclas linedles es buena

Las mezclas pueden ser también indantdness o convolutives. En € primer caso
las sdidas en un determinado ingtante solo dependen de las entradas en ese indante.
Cuando las mezdas son convolutivas las sdidas dependen también de las entradas en
indantes anteriores. Es decir, d dgema tiene memoria En muchos problemas de BSS
(como en separacion de hablantes) las mezclas han de suponerse convolutivas, pero en
nuestro caso (y debido a la dta velocidad de propagacion de las sefides en biomedicina

con respecto a sus maximas frecuencias) se pueden suponer mezclas indantaness.

Una dltima digincidon que e rediza en cuanto d tipo de mezdas en un problema
de BSS es la condderacion o no de ruido aditivo. En redidad se sude condderar un
modeo sin ruido aditivo y suponer que d ruido aditivo que pueda haber serd Gaussano.

Cuando s corgdera un moddo sSn ruido aditivo y de mezdas linedes e
indantaness @ vector de obsarvaciones s obtiene multiplicando una meatriz de mezdas
de dementos congtantes por d vector de fuentes. La separacion consste en hdlar esa
matriz de mezclas y, a patir de dla hdlar la matriz de separacion (su inversa), por la
que hay que multiplicar € vector de observaciones para obtener las fuentes. Por |o tanto,
paa poder llevar a cabo la separacion es necesrio que la matriz de mezclas sea
invertible.
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Imponiendo la independencia mutua de las sdidas (las sefides obtenidas tras
aplicar la matriz de separacion) encontraremos las fuentes en cada una de las sdidas.
Sn embargo, en presencia de no més de una fuente Gaussana, la independencia 2 a 2
de lss <idas garantiza la separacion. Eda independencia se verifica mediante la
utilizacion de estadigticos de orden superior a 2 (HOS). Més concretamente, S todos los
cumulantes cruzados (empargando las sdidas 2 a 2) posbles son nulos se produce la
independencia 2 a 2. Sn embargo, S hay més de una fuente no Gaussana, pueden
goarecer esas fuentes Gaussanas combinadas en las <didas de forma que sus
corrdaciones cruzadas (sus cumulantes cruzados de orden 2) seen nulas, por lo que
habrd independencia 2 a 2 de las sdidas (los cumulantes de orden superior a 2 de
sefides Gaussanas son nulos) Sin que exista separacion de las fuentes Gaussanaes (de
ahi que s hay mas de una fuente Gaussana la independencia 2 a 2 de las sdidas sdlo

garantice la separacion de lasfuentes no Gaussanas).

Por otra parte (y teniendo en cuenta @ uso de un moddo que ignora € ruido
aditivo), 9 exige ruido aditivo Gaussano (lo cud seria eguivdente a la exigenda dd
doble de fuentes de las condderadas), en cada sdida (para que exista independencia de
sdidas 2 a 2) habra una fuente (no Gaussana) y una combinacion lined de las fuentes

de ruido (Gaussianas). Por eso se considera un modelo Sn ruido y un ruido Gaussano.

Hay que decir que en mezclas linedes no es necesaria la utilizacion de todos los
cumulantes para garantizar laindependencia. Basta.con un conjunto limitado.

También hay que tener en cuenta que no es suficiente la anulacion de las
corrdlaciones cruzedas (la diagondizacion de la matriz de corrdaciones cruzadas), ya

que esta condicidn no proporciona un nimero suficiente de ecuaciones.

La diagondizacion de la matriz de corrdaciones cruzadas €s un paso previo que
% utiliza (se denomina decorrdacion de las observaciones) para conseguir una metriz
de separacién ortogond, o cud es utilizado por |os dgoritmaos de separacion.

Una forma concreta de redizar la decorrdacion de las observaciones es d
méodo PCA (Andiss de Componentes Prindpdes). Ede méodo tiene la
particularidad de que las sdidas procedentes de la gplicacion dd méodo, ademas de
esar decorrdadas, quedan ordenadas en funcion de su importancia (del vaor absoluto
de sus autovaores). Edo permite reducir d nimero de observeciones manteniendo en

gran parte lainformacion que teniad conjunto de todas las observaciones origindes.
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Exige un enfoque dterndivo a la BSS, que es d Andiss de Componentes
Independientes (ICA). Se trata de un méodo aditivo, frente a BSS, que es un méodo
multiplicativo. Condste en condderar € vector de las observaciones como una suma de
vectores. Se busca que en d vector de las sdidas las componentes (los vectores que s

suman paradar lugar d vector de saidas) sean 10 més independientes posible,

Para redizar dgoritmos de separacion es preciso edablecer criterios de
separacion. La forma de establecer criterios de separacion es buscar funciones contraste.
Se trata de funciones cuyo argumento es € vector de sdidas (consderado como una
vaiable deaoria multidimensond) y cuyo maximo se produce cuando los éementos
del vector son independientes. De esta manera se obtienen criterios como € de minima
informacion mutua (MMI), d de m&ima verogmilitud (ML) o d INFOMAX (o
ENTMAX, de maximizacion de lainformacion o de la entropia).

El criterio MMI traa de minimizar la desguddad exigente entre la f.dp.
(funcién de densdad de probabilidad) del vector de sdidas y d producto de las f.d.p. de
los dementos de ex vector. El citerio ML trata de maximizar la probabilided de
obtener las obsarvaciones obtenidas condicionada a la matriz de separacion eegida (asi
trata de encontrar la matriz de separacion idonea). El criterio ENTMAX (ME) trata de
maximizar la informacion mutua de las etrades y las <didas (la cantidad de
informecion de las sdidas que no proviene de las entradas). Edos tres criterios
coinciden locadmente, aunque globamente solo coincidend ML y € ME.

La BSE pate de las mismas ideas que la BSS, pero, en lugar de buscar la
separacion de todas las fuentes mediante una matriz de separacion cuadrada, busca
solamente la obtencidén (extraccion) de un conjunto de las fuentes. Pueto que en
principio no se sabe qué fuentes serén las extraidas es necesario buscar dgoritmos que
extragan fuentes de interés. Es decir, fuentes lo menos Gaussanas posble Una fuente
es poco Gaussana 9§ d vdor aboluto de su kurtoss (cumulante de orden cuetro) es
dto. Se denomina supaGaussana 9 la kurtoss es postiva y subGaussana § es
negativa

La BSE s puede utilizar también junto con otro proceso denaminado deflacion
(consgtente en diminar de los datos las fuentes extraidas) para extragr paso a paso todas
las fuentes. Se rediza una extraccion y poderiormente una deflacion. Se repite este

proceso hadta llegar d Ultimo grupo de fuentes.
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1.2 SENALES BIOLOGICAS

Las sefides procedentes de mediciones con varios sensores en biomedicina
cumplen, en gened, las condicdones de mezdas linedes e indanténess y la
independencia de las fuentes. Los dos problemas que se pretenden resolver mediante la
utilizacion de la BSS son la diminacion de artefactos (sefides procedentes de fuentes no
deseadas que gparecen mezcladas con las sefides de interés) y d propio andisis de las
sefides de interés (la separacion de las ditintas fuentes para su estudio por separado).

Como s ha dicho, exigen numerosas gplicaciones de BSS en medicina Una de
las més edtudiadas es la extraccion dd ECG dd feto de una mujer embarazeda. En las
medidas origindes (las observaciones) gparecen mezclados d ECG de la madre y € dd
feto (que es més dénil), ademés de otros atefactos, por 10 que es necesrio separarlos
para una correcta visudizacion dd ECG dd feto.

Otra gplicacion de BSS en d campo dd ECG es la sgpaacion de las
componentes independientes que s encuentran en sefides consgente en la evolucidn
temporal de pardmetros dd ECG (los intervdos RR y QT), para d edudio dd sstema
nervioso autonomo.

La aplicacion de BSS en fMRI s puede enfocar desde dos puntos de visa Una
poshilidad es conddeaar cada imagen como un Sensor con un cieto ndmero de
muestras (los puntos de que conda la imagen). El otro punto de vista condste en
condderar que cada punto de la imagen es un sensor y cada imagen es una muestra de

cada sensor.

La aplicaciéon méas importante de BSS en medicina es su utilizacion en EEG y
MEG. La BSS permite (como sempre) diminar artefactos, pero, ademés tiene una gran
utilided paa d edudio de respuestas cerebrdes a estimulos smultaneos, con lo que
permite un estudio mucho més amplio de comportamiento cerebrd que € que s podria
llevar a cabo dn d empleo de BSS, ya que, gracias a la separacion de las fuentes que
originan las respuestas, es poshle d estudio por separado de cada una de elas (ssbiendo

gue han sdo redizadas en presencia de varios estimul 0s).

Otra utilidad de la BSS es la locdizacion de las fuentes Una vez obtenido d
vector de extraccion de una componente (directamente mediante BSE o utilizando
solamente la fila de la matriz de separacion correspondiente a esa componente), su
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pesudoinversa es la proyeccion de la componente en los sensores. Conociendo la
locdizacion de los sensores es posible representar mapas que permitan una localizacion

de lafuente (aquella zona en que la proyeccidn de la componente sea mayor).

La gplicacion de BSS a EEG y MEG es importante porque EEG y MEG son
técnicas no invasvas (permiten d edtudio dd comportamiento de la corteza cerebrd
desde @ exterior de la cabezay Sn perturbar ese comportamiento).

Una gplicacion, todavia en esudio, de BSS sobre los datos de EEG 0 MEG es la

identificacion y locdizacion de tumores cerebraes.

1.3 ALGORITMOS Y SOFTWARE

En ede proyecto s emplerdn 4 dgoritmos (dgunos de dlos con didintas
variantes) para resolver unproblema de extraccion de artefactos en un MEG. Los daos
proceden de 122 sensores y tienen una longitud de 17730 muedtras, correspondientes a
2 minutos de grabacion. Esto produce una gran lentitud de procesado, por lo que una de

las cudidades a comparar en los dgoritmos es  tiempo de gecucion.

Tres de los dgoritmos utilizados son de extraccion, mientras que € cuarto es de
sepaacion. Dos de los dgoritmos de extraccion estén basados en los cumulantes
cruzados. El tercero es una paticularizacion (con ligeras diferencias) de uno de los dos
anteriores (esta basado en la kurtoss de las sdidas), aunque posee otras vaiantes. El
dgoritmo de separacion esté basado en d criterio INFOMAX y da lugar a dos variantes
dgoritmo INFOMAX sendillo y dgoritmo ICA extendido.

Paa la redizacion de los andiss s empleaan didintos programaes paa
MATLAB. Se utilizara también para la representacion de los datos y de los resultados,
ad como paralalocdizacion de las fuentes, @ toolbox para MATLAB ICA/EEG.

1.4 ESTRUCTURA DEL PROYECTO

Egte proyecto conda de 7 cgpitulos. En € capitulo 2 se rediza una descripcion
de la BSS y sus condiciones, de los casos que se presentan y de los criterios existentes
més importantes para resolver € problema Se rediza una descripcion dd andiss de
componentes independientes  (ICA:  Independent Components Andyss), que consse en
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un enfoque diferente a la hora de rexlver d problema Se describen también la
extraccion y d preblanqueo de las observaciones.

En d cepitulo 3 s dexriben las didintas aplicaciones biomédicas de la
separacion ciega de fuentes. Las dos findidades principdes son la diminacion de
fuentes indeseadas (artefactos) y la separacion de las propias sefides deseadas para
posibilitar su estudio por separado.

En d capitulo 4 s rediza una descripcion de los dgoritnmos que poderiormente
serén utilizados en @ capitulo de smulaciones. Se trata de tres dgoritmos de extraccion
y uno de separacion.

En € capitulo 5 s describen los programes de ordenador (archivos *.m para

MATLAB) que s utilizaran en d capitulo de Smulaciones.

En d capitulo 6 s dedlan las smulaciones llevadas a cabo. Se trata de la
separecion 'y extraccion de artefactos de los datos de un MEG de 122 candes y 2
minutos de duracion.

El capitulo 7 se dedicaalas conclusonesy liness futuras.






CAPITULO 2

SEPARACION Y EXTRACCION CIEGA DE
FUENTES

La mayor pate de este cepitulo, as como su estructura estén basadas en
[Cruces99].

El problema de la separacion ciega de fuentes (BSS) condste en recuperar las
fuentes que agparecen mezcladas en las obsarvaciones de varias sefides desconociendo

las propiedades estadisticas de esas fuentes.

Ege es un problema muy dificil de resolver de forma generd, por lo que hay que
hacer aproximaciones para los diversos casos que gparecen. Una primera digtincion es la

redizada entre

Mezda lineal: en dla las obsarvaciones son combinaciones linedes de las
fuentes.

Mezcla no lineal: las combinaciones de las fuentes para formar las
obsarvaciones son no linedes. Este caso es muy complicado y etd poco
edudiado matemdicamente. Los dgoritmos que veremos condderan las

mezclas linedes.

Otra clasificacion es
Mezcla ingantdnea € ddema de mezda no tiene memoria Luego las
observaciones en un ingante dado dependeran Unicamente de las fuentes en

ex indante S ademés d dgema es LTI, éte condgird en una matriz
invariante en d tiempo.
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Mezcla convolutiva: € ddema de mezda tiene memoria En ede caso,
ademés de la diversdad espacid, es necesario utilizar la diversdad tempord
pararesolver € problema

Ege capitulo se ocupa de las mezdas indantdness, puesto que los dgoritmos
que serén estudiados posteriormente suponen este tipo de mezclas.

Unaterceraclasificacion es
mezclas 9n ruido

mezclas con ruido: ademas de la combinacion de las fuentes, en las
observaciones goarece un ruido aditivo estadiicamente independiente de las
fuentes.

2.1 MEZCLAS INSTANTANEAS

Ede moddo es d més utilizado debido a su mayor sencillez matemdica y su
precison en muchas aplicaciones.

2.1.1 Caso sin ruido

B moddo esd dguiente

syl A b x gy w by,

Figura 21 Moddo de mezda vy
Separadon sin ruido

En este moddo s = (sin], s4n], ..., s\[N])" es d vector de fuentes, x = (x[n],
x2[N], ..., %[n])" € vector de observaciones e y = (yi[n], Y2[n], ..., \w[N])" € de sdidas
(en d que se deben encontrar |as fuentes separadas).

La mariz A (N'N) es la matriz de mezclas. Por lo tanto x = As. La matriz W
(N"N)es la de separacion, por lo que y = Wx = WAs. Denominando G (metriz globel
de transferencia, N' N) d producto WA setieneque y= Gs.

Las fuentes s[n], i = 1, 2, ..., N son redizaciones dd proceso estocastico S[n, i

=1, 2, .., N. Edas fuentes se suponen de media cero, mutuamente independientes y con
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2.1MEZCLAS INSTANTANEAS

funcién de densdad de probabilidad (f.d.p.) desconocida ps(s). Debido a que son
independientes setiene que

N
pPs(s) = ps (s)
i=1

2.1.2 Caso con ruido

En este caso d moddo esligeramente didinto

s A X by,
e

Figua 2-2 Moddo de mezdas vy

Sgparacion con ruido

B vector e = (&n], €[n], ..., en])" es d vector de ruido aditivo. En este caso
las obsarvaciones son X = As + e y las sdidas son 'y = WAs + We Condgderando de
nuevo G = WA tenemos que y = Gs + We. Por lo tanto, a las fuentes hay que afiadirles
N nuevas fuentes, que son las fuentes de ruido.

Podemos asi formar un vector de fuentes ampliado s = (s'le")" de dimension
2N 1, y una matriz de mezdas ampliada A' = (A|l) de dimenson N 2N, donde | es la
matriz identidad N” N.

De esta manera € vector de obsarvaciones e puede expresr como d producto
de la matriz ampliada de mezdas por € vector de obsarvaciones ampliado. Es decir, x =
A's,y esdedimensdon N 1.

Eso sgnifica que tenemos € doble de fuentes que de obsarvaciones, por lo que
habré que afiadir informacion para poder recuperar las fuentes. Al tener mas fuentes que
observaciones lo méimo que se puede conseguir es obtener en cada sdida yi[n] una
combinecion linel de un grupo diginto de fuentes Los grupos serén diguntos
(ninguna fuente pertenecerd a mé de un grupo) debido a la independencia de las
fuentes. ESto se consigue imponiendo la independencia de las sdides.

Las goroximaciones que e llevan a cabo para tratar € caso con ruido conssten

en condderar d ruido Gaussano y emplear edtadisticos de orden superior. Esto se debe

11



CAPITULO 2 SEPARACION Y EXTRACCION CIEGA DE FUENTES

a que muchos edtadidticos de orden superior son invariantes frente a la adicion de ruido
Gaussano, debido a que esos edadigicos son nulos para sefides Gaussanas. Por élo
muchos dgoritmos pensados paa € cao dn ruido (como los dgoritmos que
utilizaremos en este proyecto) son vdidos para llevar a cabo la separacion incluso en

presencia de ruido Gaussano.

2.1.3 Separabilidad e identificabilidad

Separabilidad es la poshilidad de llevar a cabo la separacion. Solo depende de
la matriz de mezdas A. S A es invertible la separacion es posble § = A'X). En caso
contrario no es posible separar las fuentes.

| dentificabilidad (también llamada principios de separacion) es la cgpacidad de
determinar la mariz de mezdas A para posteriormente invertila La determinacion de

A de manera exacta nunca sera posible, por lo que sSempre exigira un error. Este error
aparecera en la desviacion de G con respecto a la matriz identided | (3 A pudiese ser

determinada de forma exactaW seriaA”, por lo que G seria laidentided).

Para obtener los principios de separacion s utiliza € teorema de Damois
Skitovich.

Teorema 2.1. (de DarmoisSkitovich): Sea s = (s[n], s[n], ..., [Nn])" un vector
aleatorio (N 3 2) cuyas componentes son mutuamente independientes y sean 2 salidas

independientes

Y1[n] =Gy18 [n] + GlZSz[n] t...+ GySy [n]
Yo [n] =G 2151[n] + GzzSz[n] +...+G INSN [n]
S para un indice arbitrario i secumple G, 0y G;* 0 entonces §[ n] tiene una

distribucién Gaussiana.
También e utilizad dguiente lema

Lema 2.1.: S en una matriz no singular G N'N la primera fila es ortogonal al

restoentoncesGy=0" k=2,3,..,Nsysflos G,=0" k=23, .., N

Por otra pate G es ortogond. Eso se consigue por la decorrdacion de las
dids R, = Hyy] = I. R, = GRG' = GIG. R, = | porque d ser las fuentes
independientes también son incorreladas.
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Empleendo € teorema de Damois-Skitovich y € lema anterior se deduce €

Sguiente coralario

Corolario 2.1.: S todas las fuentes menos una son no Gaussianas entonces la
independencia 2 a 2 de las salidas garantiza la separacion.

Supongamos que gn] es la fuente Gaussiana. S las sdidas son independientes 2
a 2, como las fuentes son no Gaussanas excepto g[n|, en cada columna de la submatriz
[G],i=1 ..N,j =2 .. N slo hay un demento diginto de 0. Como hay més filas que
columnas tenemos d menos una fila de ceros. Podemos colocar una de esss filas en la
primera podcion (lo Unico que cambiara sera la posicion de las sdidas). Aplicando €
lema veremos que la primera columna tiene todos sus dementos (excepto @ primero)
nuos. Sn embargo, S hubiese més de una fila de ceros en la submatriz antes definida,
debido a la columna de ceros exigente que acabamos de comprobar habra una fila de
ceros en la matriz G Esto entra en contradiccion con @ hecho de que G es ortogond.
Luego, en la submatriz definida hay exactamente 1 fila de ceros por lo que los
dementos no nulos estdn cada uno en una fila Al golicar d lema vemos que en cada fila
y en cada columna de G hay exactamente 1 demento no nulo. Reordenando las filas (las
sidas) y recordando que G es ortogond tenemos que G = |. Es decir, se produce la
separacion.

Por lo tanto, una forma de dissfiar dgoritmos de separacion es forzar la
independencia estadigtica 2 a 2 de las sdidas. Edta es una condicion més débil que la
independencia mutua

Hay que notar que la separacion se produce por la independencia de las sdidas,
no por su decorrdacion (lacud solo nos asegurala ortogondidad de G).

Veamos d dguiente cordlario

Corolario 2.2.: En presencia de mas de una fuente Gaussiana la propiedad de
independencia 2 a 2 de las salidas solo garantiza la separacion de las fuentes no

Gaussianas.

Supongamos que tenemos L fuentes Gaussanas. El corolario nos muedra que $
las fuentes y las sdidas tienen varianza unidad, podemos pamutar G de manera que s
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descomponga como G = diag{l, U}, donde | es la matriz identidad (N-L)" (N-L) y Ues

unametriz unitarialL” L.

Matriz global de tranderenda trangarente (G): es agudla que logra la

separacion de las fuentes.
Esa matriz no es Unica Obviamente, para recuperar las fuentes en d mismo
orden en que e agrupan en d vector de fuentes y con su misma varianza es necesario

gue G = 1. Pero, una reorganizacion de las sdidas (permutacion de G) o un escaado
de las sdidas (escdado de las filas de G) no dteran la indegpendencia de las mismes.

Por lo tanto d conjunto de soluciones d problema de BSS vendra dado por G = L P,
sendoL =dayl 1 ..., | v) Y Pcudquier matriz de permutacion.

Esto quiere decir que podemos recuperar las fuentes sn orden (lo cud no es un
grave problema, ya que € orden en d vector de fuentes es arbitrario) y escaladas. Para
identificar  (reconocer) cada fuente habra que obsarvar dgunas propiedades de las
sdidas, como d higograma, laforma de onda, etc.

2.1.4 Independenciay HOS

Sea V = (Y, Y))". Decir que Y e Y; son independientes es equivdente a decir

Pv (V) = Py, (¥i)Py, (¥})

En la préactica este criterio no es Util por la dificultad de esimar las f.d.p. de las
sdidas. Dehido adlo s utilizan las funciones caracteridticas.

La primera funcién caracterigtica de una varigble deatoria es € conjugado de la
transformada de Fourier del conjugado de su f.d.p.:

L N ¥ .
fy (W= EgeJWTV E: Q Py (v)e“”T"dv

La segunda funcion caracteristica es

y v W) =Inff, (w)]
Es equivdente d hecho de que Y; e Y, sean independientes d hecho de que

fv(w)=fy (w)f Y| (w;)
gue a su vez es equivaente a decir que
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yv(W=yy, (W) +y Yl‘(Wj)
Veamos por unaparted Y; e Y; son independientes entonces
Pv (V) =py, (yi)Py, (¥})
Esto conduce agque

fV(V\D — 8:4 pv(v)ejwi Yi ejoYj dy|dyJ :O¥¥ 8; pYi (y| )pYJ (yj)ejWiyi ejWi Yj dyi dyJ =

=fy, W)y, W)
Por otraparte, §
fv W) =fy (w)fy, (W)

entonces
¥ e WY
Q, [Py (V) -py, (v)py, (v e idy dy; =0
Es dedr
F &y (V)- Py, (7)py, () v w;) =0
Por lo tanto

Pv (V) = Py, (¥i)py, (¥))
ConloqueY; eY; sonindependientes.

Por dltimo
fyw=fy (Wi)ij (Wj) PyyvWw :In[in (w; )f Y (Wj)J =Yy, (Wi)+yY]‘ (Wj)
Y

Yy =Yy, Wy )Py =e M = wry )
Expandiendo en serie de Taylor la ecuacion

yvW =yy, (W) +y vy, (W)
vemos que los términos cruzados whw® se deben anular, ya que no aparecen en €
término de la derecha Los coeficientes de estos téminos son proporciondes a los
estadigticos denominados cumulantes
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a+b
cumulante cruzado deordena +b

oy L)
YirYj ﬂWiaﬂV\}j)

=0

Por lo tanto, laindependenciade Y; e Y; sgnifica

a,b — n T +
Cyi‘yj =0 "alba,bl N

‘Wi =w

Definimos la matriz de cumulantes cruzados como

_é~ab
cab =gcabh U

Con esta definicidn se tiene que
Y;, Y, indeps. O C2) diagonal " a,bT N *
Peo, en d can de las mezdas linedes un conjunto limitado de cumulantes

cruzados proporcionan suficientes ecuaciones para determinar la matriz de mezclas.

No son, sn embargo, sufidentes los cumulantes de orden 2 (la decorrdacion de
las sdlidas no implica su independencia). Es decir, no es suficiente la ecuacion
Cyy =|
Eda ecuacion s9lo proporciona N(N-1) ecuaciones, mientras que la meatriz de
separacion consta de N dementos. Por lo tanto son necesarios cumulantes cruzados de
orden mayor que 2 (etadisticos de orden superior, HOS).

No obgtante, la decorrdacion de las <didas se utiliza paa smplificar d
problema Muchos dgoritmos redizan, como paso previo a la sepaacion, €
preblanqueo (prewhitening o sphering) o decorrdacion de las observaciones. ESo hace
que la matriz de separacion sea unitaria, hecho gprovechado pogteriormente por estos

dgoritmos. El preblanqueo se rediza de la Sguiente manera

Sea x d vector de las obsavaciones S normdizamos la vaianza de cada
componente, la matriz de cordaciones srd R« = E[xX]. Esta matriz se puede

descomponer como Rix = WU, donde U es la mariz cuyas columnas son los
autovectores y L la matriz diagond (9 todos son didintos, 1o cud ocurre normdmente
en la redidad) de los autovaores (L = diag(l4, |2 ..., ). La matriz de preblanqueo
(que es ortogond) se define como B = L A donde L =diag(l /"% 1" ..., Iv"). Por

lo tanto las observaciones preblanqueadas seran X' = Bx. Veamos que edto es ad: la
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2.1MEZCLAS INSTANTANEAS
nueva matriz de correlaciones s8d Rex = BRwB' = L™™U'ULUUL 2 = LA LY = |
(U'U=1 porque los autovectores son ortogonaes).

Los cumulantes cruzados se pueden expresar en funcion de los momentos
cruzados, mas sencillos de cacular.

MP9, = ElyPyi]

1,1 _ p\pl1
CYiij B Myi,y;
3,1 3,1 2,0 11
ct =M -3m2° Ml
YirYj YirYj Yio¥j  YiYj
CZ,Z - M2,2 _ MZ,O MO,Z _ 2(M1'1 )2
YirYj YirYj Yi¥j VYiYj YioYj

1,3 _ \mL13 02 a1l
Cyif)’j Myiin BMYiiijYivyj

De nuevo hemos viso que s més de una fuente es Gaussiana la independencia
de las sdidas no garantiza la separacion de las fuentes Gaussanas. En efecto, sempre
gue en las sdidas aparezcan las fuentes Gaussanas combinadas de tal manera que sus
correlaciones cruzedes seen nulas se garantiza la independencia (puesto que las sefides
Gaussanes tienen los cumulantes de orden mayor que 2 nulos), y Sn embargo las
fuentes Gaussianas aparecen combinadas en las sdidas. Es decir, exide independencia

de las sdlidas sin que exista separacion de las fuentes Gaussanes.

215 ICA

El procedimiento de preblanqueo que hemos viso en @ gpatado anterior es d
conocido como PCA (Andiss de componentes principdes) [Bdl2000]. Ege
procedimiento busca la ortogondizacion de las obsarvaciones (su decorrdacion), lo
cud, como hemos vido, no garantiza la independencia ni, por lo tato, la sparacion de
las fuentes en esas obsarvaciones preblanqueadas (Sn embargo, muchas veces €
proceso de preblanqueo ya pernite vidumbrar la forma de dgunas de las fuentes). Un
uso frecuente de PCA (aparte dd citado en d apartado anterior) es la reduccidn de la
dimensdn dd vector de las obsarvaciones. Ello se consigue tomando L' = diag(l 4, |,
v 1)y U = [ugug]...Ju] coni £ N. Para conservar las componentes mas importantes os
autovaores se escogen en orden decreciente de su valor absoluto.

B ICA (Andiss de componentes independientes) <surgi6 como una
geneardizacion de PCA y supone un punto de vida mé amplio dd que hemos vido
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hesta &hora de resolver d problema de BSS. EH ICA peasgue maximizar la
independencia entre las componentes que forma las obsarvaciones. Al contrario que
BSS no precisa de la exigencia de una matriz de mezdlas. Ademéas, mientras que BSS es
un moddo de separacion multiplicativo & = As, y = Wx), € ICA es un moddo aditivo.
S descomponemos A en sus columnas A = [adal...a], las componentes de x seran % =
as, demodo que
X=a X
i=1
El objetivo es descomponer x en sus componentes més independientes x; 1 = 1,
2, .., N. De ete modo desgparecen las indeterminaciones del problema, ya que los
pardmetros buscados no son los dementos de la matriz de mezda (que no tiene por qué
exidtir), 9no las proyecciones P ; que obtienen cada componente x a partir de X
a a
También exise MICA (ICA multidimensond), que es un cao més generd
congstente en buscar conjuntos de componentes multidimens ondes independientes.

2.2 CRITERIOS DE SEPARACION
Exigen numerosos criterios de separacion, aunque todos dlos estén relacionados
entre §l.

Veremos ahora como verificar lavaidez de esos criterios.

2.2.1 Funciones contraste

Fue Comon quien definio las funciones contraste.

Sea la vaidie destoria multidimensond Y. Una funcion contreste es una
corregpondencia Y que asocia un nimero red Y(Y) a eda variable deatoria y que

cumple las sguientes condiciones:
1 Y(Y) esinvariante aescdados invertibles

" L matriz diagond regular Y (L Y) = Y(Y)
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2. Y(Y) lo depende de la fdp. de Y y es américa respecto de sus
componentesY;

" P matriz de permutacion Y (PY) = Y (Y)
3 Y(Y) Slo dcanza su m&ximo cuando las componentes de Y son
independientes.
" Svariable deatoria de componentes independientesy " G regular
Y(9°2 Y(Y) dondeY=GS

Como vimos en los corolaios d Teorema de Damois-Skitovich (y suponiendo
gue Slo exige 1 fuente Gaussana) la independencia de las sdidas suponia la
spaacion de las fuentes. Ademas no influye € escdado de las mismas 0 su
permutacion. Por lo tanto, cuando pueda encontrarse una funcdd n contraste, resolver

problema de BSS significa buscar d méximo globa de esafuncion contraste.

La mayoria de las funciones contrase basadas en cumulantes utilizan la
hipbtess de preblanqueo de las observaciones y decorrdacion de las didas, o cd
conduce a una matriz de separacion, W, ortogond.

Cl =1
Cyy =1
| =Cly = WCxw ™ =wiwH =wwH"

Veamos d sguiente teorema

Teorema 2.2.: La suma de los cuadrados de todos los cumulantes de orden r

para una variable aleatoria Y de media cero

- 2 1,1,.1 2
Sr - _a _ (Cyil,yiz,...yir)
|1,|2,...|r

es invariante bajo transformaciones ortogonales.

Ede teorema es gilicable a las didas en € caso de preblanqueo de las
observaciones y decorrelacion de las sdidas, yaque en ese caso W es ortogond.

En ex can la maximizacion de los dementos diagondes dd tensor (L = i = ...
=i,) equivde alaminimizacion de los cumulantes cruzados del mismo orden.
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Egto nosllevaaquelafuncion

N
Y()=4 ()2 saw=wT'
i=1
es una funcién contraste S no exite més de 1 demento diagond nulo en d tensor

cumulante de orden r de las fuentes S.
Por comodidad cons deremos |as fuentes escaladas de manera que
Cce' =
Entonces, tanto la matriz de mezdas A como la mariz globd G seran
ortogonaes. G cumplirdas lasiguiente propiedad

S Sl
a Gy =ale;| =1
j=1 i=1
Veamos que Y (YY) (donde Y=GS) es unafuncion contraste:

1. S G=L dagond, como Gesortogond G =1, por o que no exise escdado
yY(GS) = Y(9 en caso de G diagond.

2. Los cumulantes no varian d variar la ordenacion de sus argumentos, por lo

queY (PS = Y(S), donde P es una matriz de permutacion.

3. Debido a la independencia de las fuentes y a las propiedades de los

2
o)

2
Y (GS) = aN.geg( et fa(cr)ga |G'J|

—18] 1 i=1

cumulantes
N E
i=1 i=1
Parar3 2
Luego

.2

Y (GS) £ g“1 cr )ZgéN Gy ? Eg i f=ve©

=1 i=1 g  j=1
En cada paso, d dgno £ es = s0lo cuando G es una matriz de pemutacion o
bien laidentidad. Es decir, en la separacion.
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Por lo tanto, Y () es unafuncion contraste.

Una demostracion smilar nos mogtraria que la funcion

saW=W"

es una funcion contraste. Esta funcion, en @ caso de que las fuentes sean de potencia
unidad y kurtosis (Ks = G) negdtivas, se convierte en
wW=w"'

8 4
Y(Y)=-a gl s.a
¥)=-a &] Cy £0 " i=1...N

i=1
2.2.2 Minima informaciéon mutua

La informacion mutua (MI) es una forma de medir la dependencia de varias
variables deatorias. Se denota por 1(Ys1, Yz, ..., Yn) Y Veremos que su opuesto es una

funcion contraste.

1(Y1,Y5,...,YN)=D y
Py [O py;

i=1

Es dedr, es la divergencia de Kullback-Lebler (K-L) entre la f.dp. conjuntay €
producto de lasf.d.p. marginaes.

LadivergenciaK-L entre unaf.d.p. f\(y) y otrag,(y) se define como

v(y) 0 =y

Dty loviy = (Lfv (y)logg woF
Edta funcion posee dgunas propiedades de una mérica y permite as comparar

funciones de densidad de probabilidad. Es una funcion cuas-distanciaentre 2 f.d.p.

Puesto que la independencia de variables se define como @ hecho de que d
producto de sus f.dp. magindes sea igud a la f.dp. conjunta la informacion mutua

mide cudn dependientes son las varidbles.

La divegencia K-L es invaiatte frente a escdados, permutaciones 0
tranformaciones linedles mondtonas gplicadas de forma pargja en sus argumentos. Esto

hace que laMI seainvariante frente a escalados y permutaciones de las variables.

Ademas, por s la divergencia KL una funcidn cuasi -distancia entre 2 f.d.p., es
postiva excepto cuando esas 2 f.d.p. coinciden, en cuyo caso s anula Esto nos lleva a
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gue I(Yy ..., Yn) 3 O, cumpliendose la iguddad § y 0o 9§ Yy ..., Yy SON
independientes.

Por lo tanto, d opuesto de la informaciéon mutua es una funcion contraste que
hay maximizar (0 bien minimizar la propia informacion mutua) para conseguir sdides
lo més independientes posible

2.2.3 Maximaverosimilitud

B méodo de maima verodmilitud (ML) se emplea para edimar un conjunto
de parametros de la f.dp. de una vaiadle destoria multidimensond. Se edablece un
modeo de f.dp. paa las observaciones py(X) que depende de un conjunto de
pardmetros X. El mé&odo condste en encontrar @ conjunto de parametros X gue con
mayor probabilidad ha dado lugar a las obsarveciones Es decir, encontrar X que
maximice laprobabilided p (X [x). As se define la funcion de verosmilitud

L(x[X) = pc(Xx)

Eda funcién ha de sr maximizada Como d mé&imo de una funcion no varia de
posicion (se produce paa d mismo vdor de sus argumentos) cuando e le aplica
logaritmo (por ser éste una funcion edrictamente mondtona creciente), @ problema se
resudve con d mismo resultado maximizando la funcién de verosmilitud logaritmica
normdizada

|(x|>< ):

T esuna congante arbitraria

%Iog[px (x o)

En d caso que nos ocupa (la determinacion de la matriz de separacion, W, a
patir de las obsarvaciones) los parametros son los coeficientes de la matriz W. Los
pardmetros optimos serdn W. = A™. Las obsarvaciones cumplen x = Wx's (d modeo es
x=W"g). Laf.d.p. estimada de las fuentes es

Ps(9

Supongamos que tenemos un conjunto de T observaciones independientes (cada
una de dlas multidimensond. Es decir, son redizaciones dd experimento relacionado

conlavaiaddle X) X ={x,, ..., X;}. Lafuncidn de veroamilitud sera
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L{wlx )=p, (x [w)

Como las observaciones de la variable son independientes se tiene que

. W)= O b (xw)= O (ps(wx Jetet(w)) = O ps(y)et(w)

t=1 t=1 t=1

Asd pues

(e )= o080 pss)0e)= & olps )+ o)

Pueto que € primero de los dos sumandos es la media muestrd dd término
contenido en € sumatorio, y que esa media converge en probabilidad a su egperanza
estadigtica (Ley de los grandes nimeros) tenemos que

I(Wix )= Elloglpg (v))|+ logldet(w)

Ademés

pg()’)
PslY)= Py Y
M) =225 )

Y, debido alaindependencia de las fuentes
N
ps(v)=O Ps i)
i=1
De este modo

x - h(x)
OPs

donde h(X) eslaentropia diferencid de las observaciores.

(wlx )=-D

Como h(X) es condante, la maximizacion de I(W|X) coincide con la
minimizacdon de la divegenca K-L entre la f.dp. conjunta de las <didas y la f.dp.
Ps =Ps
conjunta estimada de las fuentes. S @ modelo es correcto entonces
con lo que la maximizacion de la funcon de verodmilitud logaritmica coincide
locamente ala minimizacion de la informacion mutua
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2.2.4 Principios INFOMAXY ENTMAX

El problema de la spaacion cega de fuentes o dd andiss de componentes
independientes se puede enfocar desde  punto de vida de la Teoria de la Informacion,
disciplina que estudia los fendmenos relacionadas con la comunicacion.

En 1988 Linsker propuso como paradigma de gorendizgie no supervisado en una
red neurond la maximizacion de la tranderencia de informecié n entre las entradas y las
<didas  (principio  INFOMAX). Bdl y Sgnowski estudiaron en 1995 [Bdl95] la
aplicacion dd principio INFOMAX a la sgpaacion ciega de fuentes y en 1996
presentaron @ principio ENTMAX como aplicacion dd principio INFOMAX alaBSS

Hemos vigo que d criteio de sgparacion MMI  buscadba minimizar la
informacion mutua de las sdidas, para hacerlas independientes El criterio INFOMAX
utiliza la funcion informacion mutua en otro sentido. Busca la maximizacion de la

informacion de la informacion mutua de las entradas y las sdidas. Es decir, la
maximizacion de 1(Y;X). Definiendo la entropia diferencid de X como

h(X) = - Ellog(px (x))]= - ¢ px (x)10g(px (x))ax
y laentropiareativacondicional como

h(Y]x)= - Ex [n(Y]x = )] =- Q O Pxxy (x;y)log(lex (y|x))dydx
Se puede comprobar que
1(Y;X) =h(Y)- h(v|x)
La entropia es una medida de la incertidumbre o informacién asociada a una

variable deatoria (continua en € caso de la entropia diferencid).

La entropia relativa condiciond es la cantidad de informacion de las sdidas que
no procede de las entradas.

Por lo tanto, la informacion mutua de las sdidas y las entradas (la transferencia
de informacidn de las entradas a las sdidas) es la diferencia entre la cantidad tota de
informacion asociada a las sdidas y la cantidad de esta informacion que no procede de
las entradas.

Cuando la relacion entradassdides es determinigta e invertible (como es W en
nuestro casn) h(Y|X) es condante e independiente de W. La red neurond de nuestro
problemade BSSesdelaformay = Wx. ESto nos llevaaque
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Ti(Y;X) _ Th(Y)

w w
Es decir, en BSS d principio ENTMAX (maximizacion de la  entropia de las
sdidas 0 ME) es eguivdente d prindipio INFOMAX. Sn embargo, h(Y) (cumpliendo
la rdacion y = WX) diverge a infinito proporciondmente con log|det(W)|, por 1o que s

maximiza no h(Y) sno h(2), cumpliendo Z la rdacion z = qy) = [a(y), ..., (YW)],
donde

Qi(Yi):éLpg(Si)dsi =Ps(Yi) i=1,..,N
quedando g(y;) acotadaen d interva o [Guiny el -

Es decir, q(y) es la funcion de densdad de probabilidad de S en y. Cuando las
sdidas coinciden con las fuentes, se tendrd una Z uniforme.

Para cudquier vaidble deaoria multidimendond (en paticular paa 2) se
cumple que

n(z)£ & hiz,)

Ademés, paa una vaidble destoria unidimensond s cumple que h(Z) £
log(Z), sendo Zi = Zmx - Zmn ES0 dgnifica que € maximo de la entropia se produce

para una variable uniforme,

S q(y), i =1 .. N estén acotadas en € intevao [Gun, gms] Y, Ofiniendo D =

O - Cmin S tiEne que

2)e & iz )E & 15(0)= N0

Por |o tanto h(Z) est& acotada superiormente.

Es fé&dl ver que h(2) es d opuesto de la divergencia KL entre laf.dp. de Zy la
fdp. de una vaiddle deaoria multidimensond uniforme cuyas componentes se
distribuyen en d intervao (0,1). Lafuncion

Y(Y)=-Dp,pp,

es unafuncién contraste.

Ademas, S (- ) es invatible como la divergencia K-L es invariante frente a
trandformaciones invertibles, se tiene que la funcién contraste asociada d  criterio
INFOMAX 0 ENTMAX es
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2.2.5 Relaciones entre criterios

Los criteriosMMI, ML y ME estén rel acionados.

Supongamos que laf.d.p. delas fuentes es conocida
N
ps=0pg
i=1

Entonces (puesto queq(U) = S)

YML(Y)z'D N -h(X)
Py[|Ops,
i=1
Yue(Y)=-D |y
PY?lpsi

Es decir, en BSS, donde h(X) es congante para W, los citerios de maxima
verogmilitud y méxima entropia coinciden [Bel12000].
El criterio MMI esligeramente digtinto

Y(Y)=-D

N
O pYi

i=1

9n embargo, localmente coinciden los tres.

2.2.6 Desajuste entre el modelo y larealidad

Los criterios ML e INFOMAX o ENTMAX reguieren la esimacion de las f.dp.
de las fuentes. Puesto que estas f.d.p. se desconocen se producira un desgjuste.

YML(Y):‘D N —h(X)
Py _(Blps-
YME(Y)z‘D N
Py gpqil(ui)

Utilizando la propedad de descomposicion pitagorica de la divergencia K-L
tenemos
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2.3EXTRACCION CIEGA DE FUENTES

Yu(Y)=-D 1y -Dy py -h(X)
Pr[Ops  Ops|Ops
i=1 i=1 i=1
Yue(Y)=-D |y -Dy |y
Py _Ops _Opsi Opq_-l(u,)
i=1 i=1 i=1 i \7!

En ambos casos d primer término cuantifica la fdta de separacion mientras que
e segundo cuantifica la diferencia entre la estima de las f.d.p. de las fuentes y las f.d.p.
reales.

Cuando la edimecion coincide con la redidad Yuw. Yy Ywe sOn funciones
contraste. En caso contrario, aunque la separacion (W = A™Y) seguird sendo un punto
critico de ambas funciones, ya no tiene porqué ser un maximo (puede ser un minimo o
un punto de inflexion).

2.3 EXTRACCION CIEGA DE FUENTES

Hemos viso hadta ahora @ problema de separacion ciega de fuentes (BSS). Sin
embargo, BSS puede consumir mucho tiempo de cdculo, sobre todo cuando € ndmero
de fuentes es muy devado (esto ocurre, por gemplo, en las agplicaciones biomédicas).
En estos casos puede sr més deseable extraer slo un conjunto de fuentes, y no todas.

Esto se denomina extraccion ciega de fuentes (BSE).

Pero, induso 9 estamos interesados en separar todas las fuentes es mas rgpido
utilize' BSE combineda con la deflacion, consgente éta en diminar de les
observaciones las componentes asociadas a las fuentes ya extraides (las <didas
resultantes de BSE), y volver a gplicar BSE para extraer nuevas fuentes. Ete es un
méodo dternativo (y més rgpido) de llevar a cabo € proceso de BSS. Este méodo fue
propuesto por primera vez por Defose y Loubaion y desarrollado por Hyvarinen y Oja
y por Cichocky, Thawonmas y Amanri. Sn embargo, los dgoritmos propuestos por
dlos tenian la limitacion de poder extraer las fuentes sdlo de una en una, con lo que
habia que hacer una deflaccion por cada fuente extraida. Esto se debe a que de otra
forma se producia una repeticion de fuentes en las sdidas (fuentes que gparecian en mas

de una sdida, impidiendo asi laextraccion de otras).

En [Cruce2000] Cruces, Cichocki y Cagtedo congguieron un dgoritmo que
combinaba BSE y deflacion, extrayendo en cada paso un cieto nimero (mayor o igua
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que 1) de fuentes. Este dgoritmo resultd ser una generdizacion de dd dgoritmo FAST-
ICA propuesto por Hyvarineny Oja

En muchas ocasiones 10 que se pretende es extragr Alo un conjunto reducido de
fuentes y no extraerlas todas (o cud lleva mucho tiempo y la mayoria de las fuentes
caece de interés). Sn embargo, @ extraer un pequefio numero de fuentes no nos
asegura que esas fuentes sean las que nos interesa recuperar. Amari, Cichocki y yang
propuseron un dgoritmo que utilizaba como contrese la divergencia K-L entre la
f.dp. de las didas y la f.dp. (conocida a priori) de las fuentes deseadas. Egto tiene €
inconveniente de que no dempre es conocida la f.dp. de las fuentes deseedas. Por dlo
Cruces, Cichocki, Amai y Cagedo propuseron en [Cruces2001] un dgoritmo que
extree las fuentes con la kurtoss de mayor vador absoluto (es decir, las menos
Gaussanas). As s obtienen fuentes cuyo aspecto es menos ruidoso (tdes como d
latido ddl corazdn, lainterferenciadd movimiento de los 0jos, etc. en EEG o MEG).

2.3.1 Deflacién

Supongamos que, mediante un dgoritmo de extraccion obtenemos como  vector
de <didas ye = Wex, donde We es la matriz de extraccion y en vez de tener dimension
NN (como ocurria con la matriz de sgparacion W) tiene dimenson E' N, sendo E d
ndmero de fuentes extraidas. Es decir, d vector e tendradimensén E 1.

S Ac eslapseudoinversa de We entonces
X =AgYe
srd la proyeccion de las fuentes extraidas sobre las observaciones x. De este modo la
deflacion condste en calcular
Xp =X- X=X- AEBEX:(I N - AEBE)X=PX
In es la matriz identidad de orden N, y X% €s @ nuevo vector de observaciones
parad sguiente paso de BSE, en d que yano estardn presentes las fuentes extraidas.

2.4 CONCLUSIONES

Hemos edtudiado en este capitulo € problema de BSS paa mezdas linedes
indanténess. Hemos viso que, cuando no mé de una fuente es Gaussana, la

separacion  de les fuentes s producira cuando las sdidas seean  mutuamente

28



2.4CONCLUSIONES

independientes. Ademés, en mezdas linedes, eda condicion s puede regar y sudituir
por laindependencia dos ados de las didas.

Hemos vigo que también que la independencia de las fientes puede ser
comprobada mediante la utilizacion de momentos y cumulantes de orden superior. Esto
pamite trabgar en condicdones de ruido aditivo Gaussano, debido a que sus

edtadisticos de orden superior son nulos.

Hemos edudiado d enfoque de andiss de componentes independientes (ICA) y
la utilizacion dd andiss de componentes principdes (PCA), tanto para redizar €
preblanqueo  (decorrdacion) de las observaciones como paa reducir su  ndmero
manteniendo las componentes més importantes,

Hemos conprobado también cdmo los criterios de separacion pueden ser
edudiados de forma generd utilizando la Teoria de la Informacion, y como los criterios
MMI, ML y ME se rdacionan mediante la divergencia K-L entre la f.d.p. conjunta de
las <dides y d producto de f.dp. magndes (ya seen las sdidas o las fuentes
edimadas). Sin embargo, cuando la f.d.p. de las fuentes es desconocida @ Unico criterio
de los tres que garantizala separacion es d criterio MMI.

Findmente hemos vido un méodo dtenaivo a la BSS: la extraccion ciega de
fuentes (BSE), ya sea para extraer un reducido grupo de fuentes de interés, ya sea para
combinarlo con la deflacion y extraer por grupos todas las fuentes Este método es mas
rgoido que laBSS
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CAPITULO 3

APLICACION DEL ICA A LAS SENALES
BIOLOGICAS

En d campo de la ingenieria biomédica exisen numerosas aplicaciones dd ICA.
Las sefides biomédicas son medidas de diferentes caracteristicas  (€léctricas,
megnéicas, hemodindmicas) de pates cuerpo humano recogides Smulténeamente por
una cieta cantidad de sensores dStuados en podciones diferentes,  suficientemente
ddados para cubrir una gran a&ea, pero suficientemente cercanos para que no queden
lagunas Sin cubrir.

Edo da lugar a dos problemas fundamentdes. En primer lugar, los diferentes
sensores van a recoger tanto sefides de interés para € estudio que se pretenda llevar a
cabo como ruido y otras sefides producidas por € cuerpo que no tienen interés y que
interfieren en las sefides que s o tienen. En cada sensor apareceran mezcladas distintas
componentes. Esas sefides indeseadas que se superponen a las sefides de interés se
denominan atefactos, y pueden llegar a sr un obgtdculo para d médico que debe
andizar las medidas. Uno de los objetivos dd ICA en su gilicacion a las sefides
biomédicas es la diminacion de los atefactos (sgpaando las  componentes
independientes'y luego haciendo deflacion de los artefactos).

Por otra parte, la digancia que separa los sensores de las fuentes que producen
las propias sefides de interés hace que édtas también gparezcan mezcladas entre i en los
sensores. Cada fuente gparecera superpuesta a otras en varios sensores (0 en todos).
Esto hace que las sefides de mayor nived enmascaren a las més débiles. Ademas, las
sfides de niveles parecidos dardn lugar a formas de onda en las que serd imposible

reconocer a ninguna de elas. Por lo tanto, otro de los objetivos de la gplicacion dd ICA
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a las sefides biomédicas es la separacion de las fuentes objeto de edtudio, haciendo
posible € reconocimiento de cada una de las fuentes de interés.

El ICA tiene otra utilidad més una vez que ha sdo llevada a cabo la separacion
es poshble proyectar cada componente independiente sobre los sensores, de manera que,
tanto los artefactos como las fuentes pueden ser localizados. En @ caso de los artefactos
% locdiza la fuente § d atefacto edd originado en la zona donde se tomen las
medidas. En caso contrario |0 que se locdiza es la zona donde d atefacto s2 manifiesta
con mas fuerza. En d caso de las sefides de interés la proyeccidn de las componentes en
los sensores es de gran utilidad, ya que permite locdizar d origen de digintos
fendmenos, lesones o enfermedades, conocer meor la actividad neurond, etc.

Ejemplos de medidas biomédicas son d dectroencefabgrama (EEG), d
magnetoencefdograma (MEG), la  resonancia  magnética  funciond  (fMRI), €
dectrocardiograna (ECG) o los dectrooculogramas  verticd (VEOG) y  horizontd
(HEOG), entreotras.

3.1 APLICACION DEL ICA AL ECG

El ECG es una técnica para la medida de las sefides déctricas emitidas por €
corazdn en su funcionamiento. Se redliza con varios sensores cercanos entre s Stuados
en € pecho y d abdomen de paciente. Las pates dd corazon (auriculas, ventriculos,
eic) dan lugar a componentes eéctricas independientes (sobre esto existen discusiones)
y con patrones tempordes y egpacides diferentes. Esto quiere decir que la sefid
recogida por cada uno de los sensores sera una mezcla de las sefides emitidas por cada
una de las componentes dd corazon. Por lo tatto d andiss de componentes
independientes gparece como unas herramienta que puede permitir d médico cardidlogo
esudiar por separado con mayor fiabilidad € comportamiento de las didintas partes de
corazon, es decr su fundonamiento interno, de manera que < fadlita también d

diagndstico de enfermedades cardiovasculares, lesiones, etc.
Seglin [Jung2000] los ECG satisfacen la Sguientes condiciones:

1. las mezdlas de las componentes que dan lugar a las sefides recibidas en los

sensores son linedes
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2. los tiempos de retra0 en llegar edas sefides a la supeficie torécica y
abdomind (y, por lo tatto, a los sensores) son despreciables, por lo que la
mezclas se pueden consderar indantaneas

3. en principio, parece ser que € nimeo de fuentes es menor que d de

LeNsores
4. ladigtribucion delas fuentes es no Gaussiana.

Respecto d punto (3) hay que decir, Sn embargo, que los movimientos (como
las contracciones) producidos en € corazdn como consecuencia de su actividad impiden
la estacionariedad especid de las fuentes, por 1o que habrd que consderar que existen
multiples fuentes independientes de duracion limitada en d tiempo asociadas a cada
fuente de actividad eeéctrica dd corazon. Edo dgnifica que d problema de
descomponer las didintas fuentes internas del corazon no es tan sencillo como parece en
un principio.

Otra discuson exigente es acerca de la independencia de esas componentes
asociadas. Segun [Jung2000], puesto que las sefides producidas por esas fuentes estan
generadas en diferentes indantes de tiempo, para los dgoritmos de ICA son
independientes.

3.1.1 Extraccion del ECG del feto

La gplicacion més usud y més estudiada dd ICA con respecto d ECG es la
obtencion dd ECG dd feto (FECG) de una mujer embarazada mediante una técnica no
invasva [Delahauwer2000]. EI FECG contiene informacion importante acerca de la
sdud dd feto, y su forma de onda, as como su pulso cardiaco (FHR) pueden revear
diversos problemas, como aritmias, etc.

Es interesante, pues obtener d FECG. Sn embago lo que s pretende es
obtenerlo desde d exterior, evitando con dlo perturbar las condiciones en que s

encuentrad feto.

La técnica utilizada para dlo consste en colocar dectrodos como los utilizados
en la obtencion dd ECG en d vientre de la madre, donde con més fuerza se podra
modrar € laido dd feto. El problema que esto plantea es que d latido de la madre tiene
mucha més fuerza que € dd feto, por 1o que en los sensores aparecerdn superpuestos e



CAPITULO 3 APLICACION DEL ICA A LAS SENALES BIOLOGICAS

ECG maeno (MECG) y d dd feto, Sendo ademés dominante d MECG, de modo que
diginguir d FECG s hace muy dificil (no tanto la frecuencia de pulso como la forma
de onda, de la que poco se puede deducir).

Para resolver este problema se utiliza d andids ICA, sspaando d MECG dd
FECG.

Otras fuentes gparecen mezcladas en los sensores, como la actividad déctrica
generada por la respiracion y @ et0mago de la madre, la actividad eectromiogréfica
generada por los musculos, € Utero, etc., asi como € ruido (d térmico, € provocado por
e oontacto de los dectrodos con € vientre, eic) o la interferencia provocada por la red
eéctricade 50 Hz.

Todes edas fuentes pueden s importantes debido d bgo voltge producido por
e ldido tan débil dd corazon dd feto, y también d andiss ICA las sspaard dd FECG
(@ menos agudlas que no sean Gaussanas). No obgante @ artefacto més importante
con que nos encontramos cuando golicamos eda técnica no invasiva para obtener €
FECG esd MECG.

15 2 25
TEMPD tSag)

Figura 31 Observadones de un Figura 32 Componentes tras
FECG andlissICA
En la figura 31 se muedra un conjunto de 4 observaciones en d gque d FECG

gparece muy oculto por d MECG. En la figura 32 s muedtran los resultados de
redizar ICA sobre estas obsarvaciones. La primera componente es d FECG, las dos

sguientesel MECG y la Ultima es ruido generado por otras actividades.

Segln [Delahauwer2000], a una cieta digancia de corazon de la madre, su
actividad eéctrica se puede moddar como un vector de sefid tridimensond, que seria
e eecto de un dipolo de corriente que giraria en d pecho de la madre Este vector
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tridimendond, cuando se muedtrea (y se conviete en una matriz 3'N), es lo que en
[Delathauwer2000] se denomina subespacio MECG.

Por d contrario la dimenson dd correspondiente subespacio FECG (€ nimero
de sefides independientes que describen la actividad eéctrica del corazon del feto) es
desconocido y cambiante alo largo del embarazo.

Por otra parte, € cand que une las fuentes con los dectrodos puede consderarse
lined y reddivo, y las sefides de bga frecuencia en comparacion con su tiempo de
propagacion para llegar a los dectrodos. Por lo tanto se pueden asumir las hipdtesis

acerca de que las mezclas son linedles e ingantaness.

En [DeLahamwer2000] s propone la utilizacion de un méodo denominedo
BSSS (sgparacion ciega de subespacios de fuentes), condgtente en separar grupos de
sefides (subespacios) para (en @ caso concreto de la bisgueda dd FECG) separar €
subespacio MECG del subespacio FECG.

Tato d méodo dtado como otros méodos utilizados (por gemplo,
INFOMAX extendido utilizado en [Jung2000]) muestran la exigdencia de vaias
componentes independientesen d FECG y end MECG.

3.1.2 BSS de pardmetros del ECG

Otra gplicacion dd ICA refarente d ECG es la separacion de componentes
independientes a patir, no de las observaciones procedentes dd ECG sno de
parametros dd mismo.

Un gemplo de dlo lo tenemos en [Virag2000]. Es conocida la rdacion exigente
entre las dteraciones dd reflgo autbnomo y diversas patologias fisoldgicas. Por dlo es
importante d estudio de lamodulacidn, latido alatido, de reflgjo cardiaco auténomo.

El andiss egpectrd de la sefid cardiaca procedente ded ECG revda que las
componentes de dta frecuencia (aguelas que estén en la banda 0.15 - 04 Hz) edén
rlacionadas con la modulacion parasmpética, mientras que no queda daro € papd de
las componentes de bgja frecuencia (0.04 - 0.15 Hz).

Debido a esto d propio Virag ya propuso anteriormente un méodo basado en
BSS que separa las componentes de bga frecuencia de la evolucion en € tiempo de dos
padmetros. Uno de dlos € ritmo cadiaco (RR) procedente dd ECG. El otro, la
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presion arterid (ABP), rdacionado con € latido cardiaco, aunque no presente en €
ECG. Ede m&odo = mosro vdido para la observacion de los cambios en d flujo

cardiaco auténomo.

El mébdo ctado tiene Sn embargo € inconveniente de la necesdad de redizar
smulténeamente en @ paciente la medida de la preson aterid y d ECG, lo cud es

bastante engorroso e incdmodo.

En [Virag2000] s propone un nuevo méodo que andiza las fluctueciones a
corto plazo producidas en la evolucion tempord dd ritmo cardiaco (RR) y d intervao
QT. La s=id de un dectrocardiograma tiene varios puntos sgnificativos. € punto P es
un pequeiio pico. Tras @ edta € punto Q, que es una pequefia bgada tras la cud
inmediatamente se encuentra € gran pico que es € punto R. Tras é hay una bgada ago
mayor que la producida en @ punto Q, y e trata del punto S. A la subida podterior s le
denomina punto T. Es por eto que d ritmo cardiaco se le denomina RR, ya que es €
intervao correspondiente a un periodo. El intervdo QT, obviamente, es d intervado
exigenteentred puntoQy d T.

R

P T

N

Qg

Figura 33 Puntos dgnificativos ded
ECG
La ventga dd méodo propuesto en [Virag2000] es que sdlo precisa dd ECG,
prexcindiendo de la medida de la presdn ateid. Ede m&odo se basa en conocimiento
del control que sobre € corazon gercen las dos partes antagonicas dd sSstema nervioso
autonomo (ANS): la actividad cardiaca smpética (CSNA) y la paasampéica (CPNA).
Egte control quedareflgiado en la evolucidn de pardmetros como RR y QT.

También la respiracion tiene influencia sobre los pardmetros dd ECG. Sin
embargo la influencia importante se produce a travées dd propio dsema nevioso
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auténomo, sendo despreciable la contribucion mecénica de la respiracion en dichos
parametros.

El méodo, que pretende obsarvar d flujo cardiaco autonomo, rediza BSS a las
sefides obsarvadas RR y QT para obtener por separado las fuentes (las sefides CSNA y
CPNA). Eso, sn embargo, implica consderar que esas fuentes CSNA y CPNA son
independientes, lo cud no es derto, por lo que d dgoritmo obtiene en redidad dos
sefides independientes que tienen, respectivamente, una gran influencia en CSNA y en
CPNA (esta hipitesis se basa en trabgos previos de |os autores de [Virag2000)).

Las otras dos hipdtesis para poder aplicar BSS son:
1. condderar las fuenteslinegles
2. condderar d ruido como Gaussano y blanco.

En resumen: es posble estudiar d comportamiento dd flujo cardiaco autonomo
y las patologias relacionadas a partir de la gplicacion del ICA o la BSS a la evolucion en
e tiempo de parametros dd ECG.

3.2 ICA APLICADO A fMRI

La obtencion de imégenes por resonancia magnética (MRI) es una técnica
utilizada para conseguir imagenes de diversss pates dd cuerpo Sn necesdad de
emplear rayos X.

La técnica condse en Stuar d paciente dentro de un amplio y fuerte campo
megnético. Mediante una antena de radio se envian sefides d paciente y se reciben de
vudta por esa misma antena. Précticamente es posible tomar imégenes desde cualquier
angulo.

La resonancia magnética funciond (FMRI) consge en la utilizacion de la MRI,

junto con diversas taress relacionadas con @ agparalo pscomotor que € paciente debe
redizar, parad estudio de laactividad cerebral durante estas taress.

B funcionamiento de la fMRI [Le98] s basa en la diferente susceptibilided
paamagnética gque poseen la oxihemoglobina y la desoxihemoglobing, 1o cud hece que
un cambio en @ nive de oxigeno en la sangre sea detectado por € excéner de fMRI.
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Eda técnica utilizada por la fMRI se denomina contraste dependiente dd nive de
oxigeno en lasangre (BOLD: Blood Oxygenation Level Dependent).

El problema que presenta la fMRI es que perturbaciones como € ruido de la
méguina, pequefios movimientos dd peciente, d latido cadiaco 0 su respiracion no
permiten detectar correctamente la actividad cerébrd relacionada con las tareas de
prueba (activided refldada Unicamente en pequefios cambios locdes en d nivel de
oXigeno). Es decir, los atefactos tienen un nive td que s hace muy dificl, o
imposible d andisis delos datos obtenidos.

Por dlo, diversos autores proponen la utilizacion dd ICA sobre los daos de
fMRI. Para una misma poscion se toman N imégenes (N ~ 100) de T puntos cada una
(T ~ 10000).

L sty

Figura3-4  Algunas componentes que £ pueden encontrar en las
imagenes de fMRI (d cdor rgo indica zona activa y d azul
zona inactiva): componente trandtoria asocdada a tarea
(arriba a la izquierda), componente cuadperiodica (arriba a
la derecha) y componente debida al movimiento lento de la
cabeza (abajo)

En [LeeB] s muedtran dos maneras diferentes de resolver € problema

aplicando ICA.

La primera de dlas consste en golicar ICA condderando que las observaciones
proceden de N sensores (cada imagen es consderada como un sensor) y cada sensor
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recoge T indantes disintos (cada punto es consderado como un indante). De ede
modo, la mariz de separacion W es de orden N'N. Se condguen as mapas
independientes como resultado.

La otra manera de resolver € problema es consderar que exissen T sensores
(cada uno de los puntos de la imagen) que recogen sefides de N muestras cada uno
(cada imagen sera un ingtante de tiempo). Por o tanto W es de orden T T. Egto da lugar
a cdculos muy complgos que rdentizan € proceso enormemente (hay que recordar que
T esdd orden de 10000).

Para evitarlo se definen regiones de interés (ROI), que son aguellos puntos cuya
funcion en d tiempo estd dtamente corrdada con la funcion de referencia (segin la
tarea en cuestion). Pogteriormente se gplica PCA parareducir alin mas la dimension.

Ambos métodos proporcionan resultados satisfactorios a la hora de locdizar la
actividad cerebra relacionada con distintas taress.

3.3 APLICACION DE ICA A EEG Y MEG

Una de las mas importantes aplicaciones del ICA en d campo de la medicina es
d andiss de los daos obtenidos en un dectroencefdograma (EEG) o en un
magnetoencefd ograma (MEG).

Ambas técnicas proporcionan informacion acerca de los campos eéctricos y
magnéticos provocados por las corrientes neurondes dd cerebro y propagados hecia la
auperficie delacabeza[Vigéio2000].

El EEG = lleva a cabo mediante la colocacion de eectrodos en diversos puntos
de la supeficie de la cabeza y que miden la diferencia de potencid entre pares de
puntos, dd mismo modo que d ECG rediza eta medida en puntos cercanos a corazon
[Vigaio2000, Leg].

La ténica empleeda por  MEG consse en rediza medidas dd flujo

magnético que draviesa un &ea en diversos puntos exteriores a la supeficie de la

cabeza. Eda medida se lleva a cabo con los denominados SQUIDs (superconducting
quantum interference devices). Estos digpostivos tienen todos una misma superficie, y
miden € flujo magnético ortogond que la araviesa[Hari97].
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En cada punto a medir = Stlan dos SQUIDs ortogondes, de manera que,
mutipicando los flujos por las superficies (operacion innecesria, ya que todas las
superficies son igudes) tenemos en cada punto dos magnitudes escdares medidas.
Puesto que s tratla de magnitudes escdares, por cada punto tendremos dos

observaciones.

Por lo tanto, § € ndmero de puntos de la cabeza donde hay SQUIDs es N/2

tenemos N obsarvaciones.

Las formas de onda (por gemplo, d latido dd corazon, que se manifiesta tanto
en d EEG como en d MEG) recogidas por d MEG son igudes que las provenientes de
las mismas fuentes recogidas por € EEG.

Los EEG y los MEG son utlizados por los médicos paa edudiar d
comportamiento cerebrd, la actividad neurond en diversas Stuaciones Son (tiles para
e diagnégico de enfermedades, lesones, md funcionamiento o bhien para € estudio de
las reacciones cerebrdes ante diversos estimulos (auditivos, visudes, téctiles, ec), lo
cud aroga luz sobre @ funcionamiento dd cerebro, un drgano poco conocido ain
[Vigaio2000, Lesag].

Un problema que surge cuando se recogen datos utilizando las técnicas dd EEG
0 dd MEG es que no solo gparecen registradas las sefides de interés (las originadas por
la actividad cerebrad en Stuacion norma o la provocada por los estimulos presentedos d
paciente), SN0 que también aparecen otras sefides indeseadas, fruto de otras actividades
redizades en la cabeza (movimiento de los ojos papadeos movimiento de les
mandibulas, tenddn de diversos misculos fecides, etc), fuera de dla (latido ded
corazdn, movimiento dd pecho debido a la respiracion, etc.) o induso fuera dd cuerpo
(ruidos eectromagnéticos provocados por las propias méguines, por la presencia de
gparatos electronicos como relgjes, etc.). Es decir, se recogen artefactos.

A veces los atefactos pueden tener una gran amplitud y enmascarar intervaos
interesantes de los datos (como ocurre con @ caso de los parpadeos y movimientos de

0jos). Otras veces, induso, su forma de onda puede confindirse con sefides procedentes
de laactividad cerebrd y dar lugar adiagnésticos o conclusiones erroneos [Leedg].
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Para diminar los artefactos, como ya hemos viso en otros tipos de medidas, s
utiliza d andiss ICA y la poderior deflacion de las componentes identificadas como
atefactos, de manera que los daios quedan limpios de los mismos para d podterior
andids médico.

Attt o, e P bbb ot e

: :
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Figura35  Artefactosen observadonesdeun MEG

En la figura 35 vemos las observaciones en un conjunto de sensores de un
neuromagnetometro. Se puede comprobar la presencia del artefacto correspondiente a
un movimiento horizontd de ojos (sobre todo en la quinta observacion), ded
correspondiente d latido cardiaco (muy fuete en la primera y en la dtima
observaciones) o dd correspondiente a la accion de morder (muy aprecigble en la
segunda, terceray cuarta observaciones).

Sn embargo, ademas de los artefactos existe otro inconveniente que se presenta
sempre que e redizan medidas con varios sensores a cierta disancia de las fuentes las
sefides recogidas por € EEG 0 d MEG son mezdas de las sefides originadas en las

didtintas partes del cerebro y que constituyen las verdaderas sefides de interés.
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Por lo tanto, se desea también poder separar las sefides de interés antes del
esdudio médico para as poder examinarlas por separado, evitando ademéds que unas
sefidesinterfieran en otras.

El ICA s muedra como una buena herramienta para la separacion de sefides
producidas por la actividad cerebrd en componentes independientes. De eta manera es
posble redizar experimentos en los que mas de un esimulo s presenta d paciente,
pudiéndose redizar por separado el edudio de las reacciones a cada uno de esos
egimulos.

Otra utilidad de la gplicacion dd ICA a los datos de un EEG o un MEG es la
poshilidad de proyectar las componentes obtenidas dd andiss sobre los sensores, de
modo que se pueden locdizar las fuentes de esas componentes. Es decir, es poshble
locdizar en d cerebro las fuentes de los artefactos (0 d menos, los lugares de la cabeza
donde estos atefactos se muestran con més intensdad) y las partes de cerebro que
originen los divesos fendmenos (respuestas a los edimulos  actividad  habitud)
[Vigaio2000, Barros2000, Jung2000, Le9g].

Figura3-6 Mapa de e Figura37 Mapa de |Ia
componente  debida a componente debida ¢
latido cardiaco la mordedura

En las figuras 3-6 y 37 vemos dos gemplos de mapas cerebrades redizados por
la proyeccion de dos componentes d laido dd corazon y la actividad muscular debida
a la accion de apretar las mandibulas. La forma de mapa ayuda en muchas ocasiones a
identificar las componentes.

Veamos S y = Wx son las componentes independientes surgides dd  andiss
ICA, entonces las obsarveciones son x = W'y, de manera que la columna i-ésma de

W™ es la proyeccion de la la componente i-ésma sobre los sensores. La zona donde
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aparezca un mayor nivel d hacer dicha proyeccion serd la zona donde se encuentra €
origen de esa componente.

Las sefides originadas por edimulos son denominadas eventreaed sgnds o
event-rdated potentids (ERP) [Vigé&io2000, Barros2000, Jung2000, Lesdg].

Vemos pues que d ICA es (til tato para diminar los atefactos de los EEG y
los MEG como parad propio andiss de los datos de los EEG y los MEG.

La gplicacion dd ICA con éxito a los datos de los EEG y los MEG es poshble
porgue se cumplen una serie de condiciones [Vigaio2000, Jung2000, Les9g):

1. fuentesindependientes
2. mezdasindanténessy linedes
3. fuentes no Gaussanas
4. proceso de mezcla estacionario.

La independencia de las fuentes es una independencia tempord de las sefides
originadas en esas fuentes, o cud no tiene que suponer forzosamente independencia en
las estructuras fisoldgicas de esas fuentes (aunque, en @ caso de los artefactos, fue esta
independencia fisoldgica la que la que llevd a suponer la independencia estadidtica de
las sefides [Vig&io2000)).

En muchos dgoritmos se sudituye la indegpendencia por la busqueda de la no
gaussanidad, debido a que tanto los artefactos como las sefides neurondes del cerebro
on no Gaussanas. Sn embargo, la actividad cerebrd condste en muchas réfagas de
sfides ogilatorias no Gaussanas, pero que, dependiendo de la longitud de esas
réfages, pueden tener kurtoSs negativa, podtiva o nula En ede Ultimo caso <
confunden con sefides Gaussanas, por lo que estos dgoritmos que buscan la no
gaussianidad tendrdn que utilizer criterios adiciondes.

Las mezclas = pueden consderar ingantaneas debido a que las sefides son de
frecuencias lo suficientemente bgas como para que los tiempos de propagecion de las
mismas desde sus origenes hasta los sensores sean despreciables.

Las sefides originadas por las fuentes no son redmente edtacionarias, pero no
importa, porque los dgoritmos tratan los datos como varigbles deatorias y no las

fuentes como procesos estocadticos.
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El condderar que € proceso de mezda es edacionaio dSgnifica asumir que las
fuentes permanecen inmdviles y sn cambios en su orientacion. Ello implica congderar
la actividad cerébrd como un conjunto de fuentes inméviles y aidadas, en vez de cdmo
un conjunto de ondas que £ desplazan. Los resultados que se han obtenido en los
diferentes estudios que se han venido redizando a lo largo de egtos Ultimos afios indican
gue es poshle redizar eta suposicion, la cud conlleva la suposicion de la matriz de
mezclas (y, por lo tanto, la matriz de separacion) como una meatriz de coeficientes
congtantes.

Como sempre, d ICA sdlo puede separar un nUmero de fuentes menor o igud d
de sensores. Segln [Leed8], a pesr de que d nimero de sefides independientes
presentes en € cerebro se desconoce, los resultados muestran que & ICA es efectivo
separando sefides importantes en presencia de gran nUmero de sefides independientes

con niveles de amplitudes pequefios.

3.3.1 MEG

El edudio dd funcionamiento ceaebrd a través de los MEG eta mencs
extendido que a través de los EEG. Tamhién la gplicacion de ICA a los datos recogidos
por los MEG esta menos desarrollada

No obgante, en [Vigaio97] se mostrd que @ ICA se puede gplicar a los datos de
MEG con igud éxito que a los de EEG, comprobandose con la gplicacion dd dgoritmo
FAST-ICA de Hyvaineny Ojade 1997.

Como ya s ha dicho, las formas de onda recogidas por un neuromagnetOmetro
(gparato con d cud = lleva acabo la redizacion de un MEG) son igudes que las
recogidas por los dectrodos con que s rediza un EEG. Lo cud quiere decir que

podemos gplicar d ICA a los datos de un MEG con d mismo resultado que a los de un
EEG.

Sn embargo la técnica MEG tiene dgunas ventgas sobre  EEG. En un EEG
los dectrodos, en contacto directo materid con la cabeza de peciente, introducen una
dteracion (un ruido eéctrico) que se reflda en las medidas recogidas. En cambio, los
SQUIDs dd MEG no estén en contacto con la cabeza, Sno que recogen € campo
magnético que sdede dla
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El MEG goovecha d hecho de que tanto @ cuero cabdludo como € créneo
(ambos tgidos no homogéneos) son trangparentes a los campos magnéticos [Hari97].
De modo que los campos magnéticos no solo llegan a los SQUIDs sn  sufrir
modificaciones d pasar por d cuero cabdludo, Sno que llegan a este sin perturbaciones
provocadas por @ créneo. Es decr, los SQUIDs recogen los campos magnéticos td

como sden de lacortezacerebral.

Bl MEG es pues una ténica no invadva que pemite obsavar € flujo
magnético en la corteza cerébrad de un s vivo, Sn que d craneo 0 d cuero cabeludo
Sean un obstéculo paradlo.

Una técnica dternativa seria la invasva con microdectrodos, que tiene la
ventga de poder identificar fécilmente las fuentes, pero que tiene la desventga (con
respecto a MEG y a EEG) de no poder obtener datos de amplias regiones de la corteza

cerebrd y de sy invadiva

3.3.2 Eliminacién de artefactos

La diminecion de atefactos es un paso importante cuando se pretende andizar
los detos de un EEG o deun MEG.

Arntefactos como los provocados por d movimiento de los ojos, € parpadeo, d
movimiento de los misculos facides, d ldido dd corazdn, ec. pueden s lo
auficientemente  eevados como paa ocultar pates importantes de las sefides
procedentes de la actividad cerebrdl.

Antes de la aplicacion dd ICA d méodo utilizado para diminar los artefactos
congdia en ignorar las pates dd EEG o d MEG donde € nivd de los atefactos
sobrepasaba un determinado umbra [Lee98]. Pero esto tiene dos inconvenientes. Por un
lado se corre € riesgo de eiminar una parte muy importante de la informacion (oculta
bagjo los artefactos). Por otra parte los artefactos pueden ocupar una gran extension en d
tiempo, ya sea debido a la naturdeza de los mismos (como ocurre en € caso dd latido
cadiaco), ya sea por la imposhilidad de controlar d paciente (enfermos mentades o,
amplemente, personas nerviosss incgpaces de  permanecer  completamente  quietas).
Evidentemente, eda clase de atefactos no pueden ser diminados ignorando las zonas
de los datos en que se manifiestan porque desgpareceriala mayor parte de los datos.
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Redizar d andiss ICA a los datos de un EEG o un MEG permite separar los
atefactos (y diminarlos) y proyectarlos sobre los sensores. Edto dltimo tiene la utilided
de proporcionar otro medio de asegurar que e trata de atefactos. Ademés de su forma
de onda s contard con su locdizacion. Por gemplo, los parpadeos tendran una mayor
proyeccion en la zona mas cercana a los gjos. Otro gemplo es € latido cardiaco, que se
manifieta, sgun [Vig&io97] y segin veremos en @ capitulo de smuleciones, en €
lado izquierdo de la cabeza més que en @ derecho.

3.3.3 ERP

Una pate de la actividad cerebrd consste en la respuesta ante etimulos, y a

patir de un EEG o de un MEG es poshle estudiar ese aspecto dd comportamiento del
cerebro.

Cuando d cerébro recibe un edimulo interno o externo (auditivo, visud, téctil,
€ic.) genera una respuesta a ese estimulo. Esa respuesta eta limitada en € tiempo por €
estimulo, de manera que e dice que es una sefid relacionada con un evento (event-
rdaed sgnd). A los potencides ad generados = les llama event-rdated potentids
(ERPs) [Vig&i02000, Barros2000, Jung2000).

Tradiciondmente se recurre d promediado de varias pruebas para aumentar la
relacion sefid a ruido de los ERP (consgderando como ruido tanto los artefactos como la
actividad habitua de cerebro y otros ruidos dectromagnéticos).

S embago los resultados no son sidfactorios con frecuencia, debido a la
vaiacion en cuanto a la podcion en d tiempo de las respuestas y a su didribucion en
los sensores [Barros2000, Jung2000].

Por eso se ha comenzado a esudiar la utilizacion dd ICA para la extraccion de

los ERPs de entre las observaciones, y también para la separacion de ERPs debidos a

estimulosdiferentes.

Los problemas con que nos encontramos d intentar andizar los ERPs presentes

en un EEG o en un MEG y que s pretenden resolver con la gplicacion dd andiss ICA
son:

Presencia de artefactos que deben ser identificados y eiminados
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Actividad cerebrd "de fondo® (es decir, la activided habitud cerebrd) que
suele tener un nive mayor que los ERPs, for 1o que la rdacion sefid a ruido
de éstos son muy bgas

Vaiacion entre pruebas de las amplitudes y las posiciones en d tiempo tanto
de los ERPs como de la actividad continua del cerebro.

Con respecto a la edtacionariedad epacid exigida por d ICA para su gplicacion
hay que decir que, a pesar de que agunos fendmenos espontaneos concretos (spindles,
adgunas depresones, ec.) plantean problemas, la mayoria de las sefides de un EEG o un
MEG (incdluidos los ERPs) cumplen este requisito de estacionariedad espacid [Lee9g].

La hipétess de independencia de las fuentes ha de ser examinada en los casos
paticulares en que s edudian varios ERPs smultaneamente (es decir, con digdintas
pruebas smulténess), ya que, a veces ERPs debidos a etimulos didintos son, en
redidad, sumas de perturbaciones en las componentes habitudes de dd EEG o d MEG
[Lesdg], vy, por lo tanto, no son totdmente independientes, por lo que d andiss de
componentes independientes no va a proporcionar como resultados los ERPs, sno las
componentes de éstos.

Diversos dgoritmos han ddo propuestos para la superacion de todos estos
obstaculos y d andliss ICA = revda como una buena haramienta para € estudio de
los ERPs.

Numerosos  experimentos  proporcionan  buenos  resultados, como  vemos  en
[Jung2000] (deteccion de sefid tipo dfa, monitorizecion de derta) o en [Vigaio2000]
(separacion de ERPs de estimulos auditivo y téctil).

A pesx de dlo hay que examinar los casos particulares, ya que, en generd, no
puede decirse que las sefides ERP cumplan las hipitess necesrias para redizar €
andissICA.

Algunas de las oscilaciones dectromagnéticas mas conocidas y que aparecen d
aolicar d ICA alosEEG 0 losMEG son:

Ritmo dfa sus fuentes se encuentran en las zonas poderiores dd cerebro y
esén relacionadas con la movilidad de los ojos (no se debe confundir este

tipo de sefid con @ atefacto provocado por los diversos muisculos que
mueven los ojos y que e locdiza, como ocurre con los parpadecs, en la parte
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delantera dd mapa cerebrd, ya que se genera en los propios 0jos). Tiene un
pico drededor de 10 Hz.

Ritmo mu: sus fuentes se hdlan en las regiones centrdes dd cerébro, y s
rlacionan con la movilidad de las extremidades y con los etimulos téactiles.
Tiene un pico aredecor de 10 Hz y otro drededor de 20 Hz.

Ritmo tau: sus fuentes etén en la region supratempord, y se rdacionan con
los egtimulos auditivos y € suefio.

10 fT(cmyHz)' 93479

21.8 22.5
Eyes closed
NL Eyes open MN
‘ A Move left
10 20 30 40HZ 30 40HZ

Figura3-8 Egectros de frecuencie

dedelosritmosalfay mu

En la figura 3-8 2 obsarvan los espectros de frecuencia de los ritmos dfa y mu
paa digintas acciones dd paciente ojos cerrados, 0jos abiertos movimiento de la
mano izquierday movimiento de la derecha

3.3.4 Algunas aplicaciones concretas aun no resueltas
Veremos ahora dos aplicaciones dd andiss ICA que, proporcionando resultados
dentadores, plantean agunos problemas que deberdn ser resudtos en un futuro.

I dentificacion detumores cerebrales

Una gplicacion concreta dd andiss ICA de los datos de un EEG es la
identificacion de tumores cerebraes, segin los experimentos mostrados en
[Bauer2000].



3.3APLICACION DEICA A EEG Y MEG

En dichos expeimentos, en los que s utiliza un paciente con un
meningeoma canceron locdizedo en la zona frontd izquierda dd  cerebro,
goaecen dos componentes que no goarecen en los EEG redizados en
pacientes normales.

Esas componentes tienen formas de onda denominedas ondas ddta, y «u

frecuenciacaracteriticaesd intervalo 1.5 - 3-5Hz

'\V./\/\’\_/\[‘*-“‘"\/\"M’WW‘
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Figura3-9 Ondasddta

En la figua 39 s muedtran dos componentes ddta encontradas en
[Bauer2000] tras € andiss ICA de un paciente con tumor cerebral.

También s presenta en [Bauer2000] un método de identificacion automética
de las digtintas componentes de surgidas dd andlissICA.

El problema que gparece es que de las dos componentes encontradas que
parecen relacionarse con € tumor (debido a que no aparecen en pacientes

sanos) solo una de dlas , en su proyeccion sobre los sensores, e locdiza en

la zona donde se encuentra e tumor.

Los resultados, pues, no son completamente exitosos, por 10 que es necesario
desardllar nuevos dgoritmos que pemitan la identificacion 'y locdizadon
de los tumores mediante d andiss de los daos de EEG y MEG, sn
necesidad de recurrir alas radiaciones ionizantes utilizadas en radiologia

Deteccidn de spindles

Los spindles son sefides que goarecen en los EEG y los MEG redizados en
pacientes que estan dormidos. Cuando més gparecen es en la segunda etapa

dd suefio.

Se trata de sefides cuya banda de frecuencias es bastante ancha (de 11.5 a 16
Hz).

La frecuencia de gparicion de los spindles es uno de los criterios utilizados

para establecer una clasficacion de las etlgpas dd suefio. Por lo tanto, una
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correcta deteccion automética de los spindles seria muy Util para mgorar la
precision de esta clasificacion.

Tradiciondmente se ha llevado a cabo la deteccion visud de los spindles, o
cud lleva mucto tiempo en EEG multicandes (con muchos Sensores),
ademés de ser posible la aparicion de artefactos.

Figura3-10  Sefial con varios spindles

En 1994 Schmicek propuso un dgoritmo basado en la frecuencia, amplitud y
duracion de los spindles para la deteccion automética de éstos. Sin embargo,

gparecian problemas en EEG multicanaes.

En [Rospad98] s propone y edudia d uso dd ICA para separar un spindle,
que sra utilizado para dlasificar sucesvos spindles.

El mé&odo funciona bien con una mezda atificid de un spindle una sefid
periodica y una Gaussana. Pero con datos redes surgen dificultades (fasas
detecciones) debido a los tiempos de retraso entre spindles que aparecen en

distintos sensores.

Este Ultimo es un problema que hay que resolver para una aplicacion eficaz

del ICA en la detecaon de spindles.

3.4 CONCLUSIONES

En este capitulo hemos viso que d ICA puede convertirse pronto en una
herramienta muy (til para € preprocesado de sefides bioldgicas regidradas mediante
varios (0 muchos) sensores Smultaneamente.

En numerosas medidas médicas s2 cumplen las condiciones exigidas por d ICA
para su golicacion a las mismas. ESo pemite utilizar € 1CA paa sparar las sefides

gue llegan alos sensores en componentes independientes.



3.4 CONCLUSIONES

Hemos vigo que la aplicacion dd ICA tiene una doble misén. Por un lado la
eiminacion (mediante la deflacion) de sefides indeseadas (artefactos) que impiden una
vison clara de las sefides de interés. Por otra parte € ICA es Uil para d andiss de las
propias sefides de interés permitiendo d edtudio de diversos fendmenos que se
producen Smultaneamente en @ cuerpo humano. Eso permite d edtudio tanto dd

funcionamiento de diversos 6rganos como de enfermedades, lesiones o anomdias.

Hemos podido ver que d andiss ICA s glica a los datos obtenidos a partir de
medidas tdes como d ECG, d EEG, € MEG o la fMRI con resultados satisfactorios en
NUMErosoS Casos.

Hemos vido gplicaciones importantes, como la extraccion dd ECG dd feto a
partir de las medidas recogidas por eectrodos en € vientre de la madre, d etudio dd
flujo cardiaco autonomo a partir de ECG, o la separacion de ERPs en los EEG y MEG,

ademés de la extraccion y iminacion de artefactos en todas estas medidas.

Sn embargo, también hemos vido que no dempre son  asumibles las
condiciones del andiss ICA como hipdtesis gplicables a los datos prporcionados por las
digintas técnicas y en diversas dtuaciones, de manera que, a veces, €S hecesxio un
conocimiento previo de la edadidica 0 de cietas caracteridicas de las fuentes para
poder separarlas.

También hemos vigto que hay aln numerosos caso en que la gplicacion dd ICA
no proporciona resultados totdmente satisfactorios, por lo que otras técnicas deberdn
unirse d ICA paralaidentificacion de las fuentes.
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CAPITULO 4

ALGORITMOS UTILIZADOS

En ete cgitulo s describen los dgoritmos utilizados en las smulaciones 'y

cuyos resultados van a ser comparados en d capitulo dedicado alas mismas.

4.1 ALGORITMO DE EXTRACCION EN PRESENCIA DE
RUIDO GAUSSIANO

Ege dgoritmo es d presentado por Cruces Cichocki y Castedo en

[Cruces2000]. Se trata de un adgoritmo que extrae E fuentes de una vez, Sendo E £ N,
donde N es d numero totd de fuentes exigentes. Combinado con la deflacion drve
como agoritmo de separacion.

Congderemos € caso generd en que exigen N fuentes y M sensores, sendo N £

M. Entonces
és;[n]u éx[n] 0 éefnfu éy[nfu
Teiu XTe g et YTe
SN [n]EI BXwm [n]EI M [n]g QYE[n]EI
x=As+e
y = WX

A esdeorden M”™ N
W esdeorden E” M

La matriz de autocorrdacion de las observaciones Ry tendra, en generd, rango
P, sendo N £ P £ M. Entonces, la matriz de preblanqueo B esderango P £ M, y las
observaciones preblanqueadas son



CAPITULO 4 ALGORITMOS UTILIZADOS

X'=Bx
(?Xll[n]@

e - u

x—(:9 1
@<'P[n]l9]

En este cao Ry = |p. Ademas y = QX = QBx, dendo Q una matriz de
columnas ortogondes de orden E £ P. Por lo tanto, W = QB.

Es posible dividir € vector de fuentes en dos partes, de modo que

‘e ¢
S=a |

CB)(D> D
o\ C

SR
En eda notacion s es @ vector de las E fuentes que pretendemos recuperar,
mientras que < es € de las restantes N- E fuentes.

Consecuentemente A se descompone de laformaA = [AdAg].

El dgoritmo asume (Sn pédida de genadidad, pueto que € escdado no
influye en la recuperacidon de las fuentes) que las fuentes se encuentran escdadas de
maneraque

cig=s

S

S eslamatriz diagond de las Signos de las cumulantes

[Ssl;i = an(lcélg ii)

4.1.1 Algoritmo Cll de partida

El dgoritmo de BSE presentado en [Cruces2000] esta basado en un dgoritmo de
BSS previo llamedo ClI de los mismos autores

B dgaitmo Cll (donde € nimero de fuentes a extraer es N) se basa en € hecho
de que
13
CxySy
es un edimador robusto locd de A. En consecuencia € dgoritmo es, en su iteracion

(n+1)-&ma

(%) A0 _ g (cL3g - A®
AT = A0 i) (cL3s L A0)
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De manera equivdente es poshle redizar @ dgoritmo buscando directamente la
metriz W (de orden N = M). Esto = lleva a cabo teniendo en cuenta que W es la
pseudoinversade A

W :(AHA)'lAH =A*
Esto conduce a
-1
w (D) =[| N +n‘(”)(C}('§,Sy - |N)] w
Ege dgoritmo aprovecha € hecho de que las sefides Gaussianes tienen

cumulantes de orden supeior nulos para trdbgar bien bgo condiciones de ruido
Gaussano.

4.1.2 Algoritmo de BSE a partir del algoritmo CII

Podemos escribir d dgoritmo ClI delasguiente manera

AD|+nin((ct3s )E‘(cl’f*s )| e

(n)
Xy=y Xy=y ARD

Eda ecuacion s puede desscoplar y, por lo tanto, podemos hdlar Ae sSn
necesidad de hdlar Ar

A A o fet3s, ), - a0)

QI PNGEN I NG
peolag]=at

Las sdidas seran

gSE g+ w™We= WA s +W WA Ls, +W Ve
eSrU

Luego las sdidas tienen tres componentes diferentes. La primera es la debida a

y(n) - W(n)[AE|AR]

las E fuentes que queremos extragr. La segunda se debe a las restantes fuentes. La

tercera s2 debe d ruido.
Puesto que se pretenden extraer las fuentes s, W™ deberd cumplir los dos
dguientes requistos
1. Cadaunade las E fuentes deseadas deberd aparecer en unasdida. Paradlo
wOAD =
2. Las fuentes no deseadas y d ruido deberan tener una contribucion minima en
las dlides. Paradlo
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Exigen ahora dos opciones redizar d preblanqueo de las observaciones o no
redizarlo.

S no redizamos d preblanqueo, la olucidn d problema s obtiene
minimizando d eror cuadrdico medio entre las fuentes edimadas (AL™)Aes Yy las
sdidas y. Eqt0 es equivaente a minimizar la potencia de las sdides sUjeto a la condicion
(D).

min(r{R,y}) saw®@AQ =1

Lasolucion viene deda por
-1
_ Ho# 0 Ho#
W g re a0 0

Por |o tanto, € agoritmo vendréa dado por las ecuaciones

AL =a0 -0 (ciss, ) - AD)

-1
H A H
Wb =B REATE () Re,
a
La segunda ecuacion sdlo se utilizaen € itimo paso.

Sn embago ese dgoritmo es inestable cuando dgunas columnas de Ae son
dependientes, ya que, en ese casn, no s cumple la condicion (1). Esto e reflga en la
inversion que hay queredizar parad cdculo de W™, lacud diverge.

La manera de solucionar este problema es preblanquear las observaciones.
Veamos.

X'=Bx=BAs=Vs
Gracias a la ortogondizacion introducida por B, V es una matriz de columnas
ortogonaes.

Por otro lado
y=QX
Por lo tanto, las ecuaciones dd nuevo dgoritmo (teniendo en cuenta que Ry, =

| 5) Serén:
v =y +m(”)((Cl'3S )E ] Vén))

X,y Sy
"
Q(En+1) _ (V én+1))



4.2 ALGORITMO DE BSE DE FUENTES DE INTERES

En resumen, se trata de un dgoritmo cuyo paso previo es € predanqueo de las
observaciones y que extrae un nimero arbitrario E de fuentes.

4.2 ALGORITMO DE BSE DE FUENTES DE INTERES

El Sguiente dgoritmo que vamos a ver es d presentado por Cruces, Cichocki,
Amari y Castedo en [Cruces2001].

Se trata de un dgoritmo de etraccion que, como d anterior, extrae E fuentes de
las N exigentes. La diferencia entre ambos es que € adgoritmo que se va a describir en
este agpatado utiliza una funcion contraste que fuerza d hecho de que las fuentes
extraidas sean fuentes de interés (es decir, atefactos o las sefides objeto de estudio) y

no ruido.

Anteriormente  otros autores  habian  propuesto  dgoritmos  que  utilizaban
propiedades estadigticas (conocidas a priori) de las sefides de interés para forzar a
recuperar étasy no otras.

B avance dd dgoritmo de [Cruces2001] es que no precisa ded conocimiento
previo de propiedades edtadidticas de las sefides deseadas, Sno que tiene en cuenta €
hecho de que se pretenden encontrar sefides no Gaussanas (ya que, en generd, € ruido
es Gaussano).

La medida naturd de la no gaussanidad de una vaigble destoria es su kurtoss
normdizada, por 1o que d dgoritmo buscad la extraccion de las fuentes con mayor
vaor absoluto de sus kurtos's normdizadas

B primer peso dd dgoitmo es d preblanqueo de las observaciones. Por lo
tanto, las observaciones y las sdlidas seran

X = BAs=Vs
y=Qx'=QVs=Gs

Denotamos por K, la kurtoss no normdizeda de una sefid red dn] (wu
cumulante de cuarto orden)

o =ef]- delet]f

El dgoritmo se basaen d sguiente teorema

57



CAPITULO 4 ALGORITMOS UTILIZADOS

Teorema 4.1.: Para una ordenacion decreciente de las fuentes en funcién del
valor absoluto de kurtosis

|Ksl|3 |K52|3 .3 |K

s |[Kg| t Olasiguiente funcion

E

[¢]

v(v)=alk,| saQQ"=1g

!
es una funcién contraste cuyo maximo global conduce a la extraccién de las primerasE
fuentes con mayores kurtosis normalizadas.

Veamos que esto es cieto. Puesto que las filas de Q son ortogondes y las

columnas de V son también ortogondes (S P=N V esotogond y S E=N Qes
ortogond) las filas de G son también ortogonaes. Es decir, GG = | ..

Por otra parte

& 5 S & 4
Y(Y):a|Kyi|:a Slgn(Kyi )Kyi :asgn(Kyi )a GinSJ' £
i=1 i=1 i=1 =1
s & 4
£8 & Gk,

i=l j=1

_2 § 4.2 § 2 { H}
=3 ‘Ksj a Gi £a‘|<sj A G2 =tr{GL 4G
=1 i=1 j=1 i=1

L« es una matriz diagond cuyos dementos diagondes son [L«]i = |Kg|. La
Ultima desigualdad viene dada por € hecho de que G es de filas ortogondes y |Gi| £1 "
iy

Segin € teorema de Poincaré, y teniendo en cuenta € orden de las fuentes, €
méaximo detr{ GL (G} sijetoaGG'= |- es

Qo

1l
iy

Yy Se congigue cuando

G; =0 " j>E

ij =
E
aGi=1"|EtE
i=1
Ademés, para que Y(Y) = tr{GL (G} es necesario que G; sea +1 o 0 cuando
|Kg| * O. Puesto que [Kg| * O " j £ E la submatriz formada por las E primeras columnas
de G s puede reducir, por permutaciones, a la identidad 1. Por lo tanto G = [I] O, con

lo que se extraen las E primeras fuentes.
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Para redizar la maximizacion de la funcion contraste propuesta, en
[Cruces2001] se utilizad gradiente naturd. Ello conduce definitivamente a dgoritmo

QP =l +nis,cii - cjis,Q)
Donde

lSyJii :[sign(Kyi )Jii
csi =[eis]
Por lo tanto, éte es también un adgoritmo de extraccion de E fuentes con

prewhitening, pero que, a diferencia del anterior, no extrae cudexquiera E fuentes, sno
las E fuentes con mayores kurtosis (es decir, las menos Gaussanas).

4.3 ALGORITMO FAST-ICA

B dgoitmo FAST-ICA fue propuesto por Hyvainen y Ojay es d utilizado por
Vigario en [Vigaio97).

Se trata de un dgoritmo de extraccién de una sola fuente. ES mas antiguo y
limiteado que los dos anteriores que hemos visto, puesto que en los casos anteriores era

posible extraer un nimero arbitrario de E fuentes (con E £ N).

Vanos a ve, ademas que d dgoitmo FAST-ICA es (sdvo minimas
diferencias) un caso paticular dd dgoritmo vido en d goartado 4.1. de Cruces,
Cichocki y Cadtedo.

En d cgitulo de smuleciones s utiliza una golicacion paa MATLAB
denomineda FASTICA que rediza tanto d dgoritmo FAST-ICA como otras vaiantes
del mismo que ademas estén generdizadas para extraer E fuentes.

También d dgoritmo FAST-ICA tiene como primer paso (de la misma manera
que los otros dos anteriores ya visos) @ preblanqueo 0 decorrdacion de les

obsarvaciones.

Como E = 1 la matriz de extraccion a cdcular srd Q, (que congdird en un
vector de una fila 'y P columnas y de médulo unidad, ya que, debido d preblanqueo
Q:Q"=1.=1).

Las sdidas serén
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y=Qx
De modo que
E[y2J=1
K, = E[y4]- 3
El dgoritmo busca la maximizacion de la kurtoss de la sdida El gradiente, con
respecto a Q., dedichakurtoss, es
aglx(Qux |
Esto conduce ala sguiente ecuacion dd dgoritmo
H 4 30 H
)" = egelal)y- dof]
Laesperanza es esimeada utilizando € promedio tempord.
Bl dgoitmo, paa matener d médulo unidad de Q, introduce otra

actuaizacion en cada paso:
Q(”+1)

) \/ Q :(Ln +1)1(Q;(Ln +1) )H

La medida que utiliza este dgoritmo para decidir § se eda lo suficientemente

Q gn +1)

cercade laseparacion es

)

S edte vdor es suficientemente cercano a 1 se detiene @ dgoritmo.

4.3.1 Relacion con el algoritmo del apartado 4.1.

Vamos a comprobar en este subapatado como d dgoritmo FAST-ICA resulta
S un caso paticular dd dgoritmo propuesto en [Cruces2000] y que hemos estudiado
en d goatado 4.1.

Aunque exigen dgunas diferencias poco dgnificativas, comprobaremos que, en
cada iteracion, @ clculo de Q™? en ambos dgoritmos es préticamente d mismo
cuando (en € caso dd dgoritmo de gpatado 4.1) m= 1, con lo que podemos dedir que
d dgoitmo FAST-ICA es d caso paticular dd agoritmo propuesto en [Cruces2000]

en quetanto E como msonigudesal
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Por un lado, & dgoritmo FAST-ICA redizad sguiete cdculo:
()" = el TE- sl

n+1) 5 (Q(n+1))H
(Ql )_{ \/anﬂl)(anﬂ))H
Por otro lado,  dgoritmo dd gpartado 4.1, cuando m= 1y E = 1 rediza €
Sguiente cdculo

v (n+1) — cl3g

1 X\y<y
o) = [vi-)
! (Vl(n+1) )H Vv 1(n +1)
)l _ V(n+1)
(Ql ' ) - (V]Fn+1)l)H V1(n+1)

Una de las diferencias etd en la normdizacion: mientras que FAST-ICA
normdiza dvidendo por d mddulo, € otro dgoritmo dvide por d cuadrado dd
modulo.

Ahora veremos que d caculo de (Q™)" de FAST-ICA y d de Vi™? dd
agoritmo del gpartado 4.1. esced idéntico

v =ci3s =(gley?]- sely?Elxylk, =

xXLyTY
gl i dol)' %,

e f

Por lo tanto la otra diferencia exigente entre ambos agoritmos es la ausencia dd
término S, en laecuacion de dgoritno FAST-ICA.

4.4 ALGORITMO INFOMAX
Por dltimo veremos @ dgoritmo INFOMAX de Bdl y Sgnowski. Se trata de un
agoritmo de separacion de fuentes (BSS).

Ya hemos edudiado en d capitulo 2 d criterio INFOMAX (de maximizacion de
informeacidn), introducido en & andiss ICA por Bdl y Sgnowski. Ahora veremos la
solucion propuesta por Amari, que conduce d dgoritmo INFOMAX.
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Eda solucion se basa en la utilizacion dd gradiente naturd para buscar €
méximo de la funcion contraste, d contrario que la propuesta por los propios Bdl y
Sgnowski, basada en € gradiente convenciond.

Ambas s0luciones podemos encontrarlas en [Bd12000] y en [Cruces99).

Hemos viso en d capitulo 2 que d criterio de separacion INFOMAX es
equivdente d criterio ENTMAX (de maximizacidn de entropia de las sdidas) debido a
que

1(Y;X) =h(Y)- h(v|x)
y aque h(Y|X) esindegpendientede W.

También vimos que una maximizacion directa de h(Y) no era conveniente por
no edar acotada ESto nos llevdO a maximizar la entropia de Z, donde s cumplia la
relacion

z=q(y)

sendo
ZiZQi(yi):c\ips(yi)dyi i=1...,N

Por lo tanto, lafuncion amaximizar es
h(z)= - Ellog(pz (2))]

Pero
po(e)=20)
donde J es d determinante de la matriz [dz/dy;];.
Como
dZi _ _
™ ps (i)
di: 0 "jti
dy |
s tiene que
N
3=0Qps(yi)=psly)? 0
i=1
Luego
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:J = - Ellog (py (v))] + Ellog(ps (y))]
IXOF:

I |
@WD_('D
(Dm

Ademés
Py ()_ px()

|det{w )

Por lo que
h(z) = h(x)+ log|det (W ) + E[log (ps (y))]
Sn embargo, h(X) tampoco depende de W, segin [Bdl2000]. Por lo tanto, la
funcion contraste serd
log|det(w ) + Ellag(ps (v))]

Como no conocemos pyy) tenemos que etimarla Por lo tanto, llegamos de
nuevo a la concdluson de que € criterio INFOMAX (0 ENTMAX) es coincide con € de

maxima veroamilitud (ML). lafuncion contraste definitiva es, pues
¥ () = log|det(w) + Ellog(ps (v))
Derivando con respecto aW hdlamos d gradiente convenciond

T log|det(W ) _ (WT)-l

W
1Efo(ps b)) _ .
o NMx
w
f(y)zg pgl(yl)/dyl"n,_ dpgN(yN)/dyNg
& Py () P, YN)  §
Ry :E[f(Y)xT]

R, es una matriz de corrdlacion no lined. Vamos a ver ahora como < llega a

dla
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N

Vi =& WX
=1

filog|pg ()

=0 "t

Wi,

ﬂlog\pg ) _ oo (/o gy, _ b ()i
Wy pg(Yi) Wi pe(yi) ¢

o (pg ()] _ ESWOQ(Dg(Y))U: - ﬂ'ojps it )]3 u_

-

w éﬂwggﬂwik

Cdp; (v;)/dy; U U
Eees—(}/r i=el 1(¥)x7|=- R,
B r0) R
Por |o tanto, & gradiente convenciond sera
Y(Y -1 -1
YO o) 2 Ry =)™ Eir)x7]
w
Para obtener d gradiente naturd se multipica por W™W, segiin se puede ver en

[Bell2000]

q U
gikl.l

Ny (Y)= (WT)'leW - RyW W =W - Ek(Y)xTWT]W =

=w- Ef(Y)YTw ={ - Ry, W
Por lo tanto, € dgoritmo asociado sera
W) =w ) ol - 1w
Utilizando € estimador inganténeo de Ry

Riy » f (y)yT
tenemos d agoritmo estocagtico

w (M) =y () n(f(y)yT - |)\/\/(n)
En redidad d dgoritmo sude utilizar también d prewhitening de las
observaciones, por lo quelo vigto para W normamente se rediza con Q.
El problema es que no conocemos las py(y). Ni dquiera tenemos una idea para
poder edimarlas Por lo tanto, para poder utilizar d dgoritmo es necesxrio encontrar
una y) adecuada.



4.5CONCLUSIONES

Segin [Bell2000] hay varias opciones. Una de dlas es la utilizada por Bel y
Sgnowski, consgente en tomar g(yi) = q(y), Sendo q(y) una funcién de didribucion
cuya derivada es una f.dp. supaGaussana (de kurtods > 0). Esto conduce a la
separacion de las fuentes superGaussanas. De igud modo, § q(y) es subGaussana (es

decir, de kurtoss < 0) se produce la separacion de las fuentes subGaussanas.

Otra opcidon (propuesta por Amari) condgte en utilizar la funcion q(y) =
1 + €)', que separa las fuentes superGaussianas. Realmente éste es un caso particular
del propueto por Bel y Sgnowski.

Una tercera opcidn es la propuesta por Girolami, condstente en cdcular la
kurtoss de las <didas vy, vy, consecuentemente, utilizar funciones q(y) Qque sean
perGaussanas 0 subGaussanas. Es decir, en cada iteracion las g(y) serén unas
igudes a una funcion superGaussana y otras igudes a una funcién subGaussana
Ademas, entre unaiteracion y la siguiente habra cambios.

Laregla uilizadaeslagguiente

()= tanh(y;)- yi s kutoss(y;)>0
i tanh(y;)-y; s kutoss(y;) <0

Ese mé&odo es € conocido como ICA extendido o INFOMAX extendido. Tanto
d uo de (1 + e€¥)' como d de ICA extendido son poshles en d toolbox para
MATLAB de Scott Makeig et d. utilizado en d capitulo de smulaciones, sendo d
primer método d utilizado por defecto.

4.5 CONCLUSIONES

En ege capitulo hemos viso cudro dgoritmos que van a ser utilizados
poseriormente en las smulaciones y que serdn comparados. Tres de élos (los dos
basados en los cumulantes y d FAST-ICA) son de extraccion (BSE), mientras que €
cuarto ( INFOMAX) es de separacion (BSS).

El primer dgoritmo de extraccon que hemos vido esta basado en un dgoritmo
previo de separacion (CllI) que utiliza un cumulante cruzado de cuato orden para
edimar la matriz de mezdas. A patir de ahi, comprobando que las columnas de la
matriz de mezclas estén desacopladas en la ecuacion dd dgoritmo de sgparacion, vimos
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que podemos hdlar exdusvamente un nimero E de columnas (y, por lo tanto, extraer
un nimero E de fuentes).

También hemos viso que d preblanqueo de las obsarvaciones es una condicion
necesaria para poder llevar a cabo los tres dgoritmos de extraccién estudiados.

El segundo dgoritmo esudiado se besa en @ hecho de que la suma de los
vaores abolutos de las kurtoss de las sdidas es una funcion contraste. Este dgoritmo
tiene la ventga de que extree las fuentes con mayores kurtoss que son las menos

Gaussianes.

B dgoitmo FASTHCA es un dgoritmo de extraccion que solo extrae una
fuente. Hemos viso que e trata de un caso particular dd primer dgoritmo (aunque con

ligeras'y poco sgnificativas diferencias).

B dtimo dgoritmo estudiado (d INFOMAX) es un dgoritmo de separacion
consdgente en la utilizacion dd gradiente naurd para la maximizacion de la funcidn
contraste surgida dd criterio INFOMAX, anteriormente estudiado en d capitulo 2.
Aunque s trata de un criterio que necesta la estimacion de las f.d.p. de las fuentes, €
dgoritmo sdlo necesta de la utilizacion de una funcion de digribucion cuya derivada
sea una f.dp. superGaussana 0 subGaussana para separar las fuentes superGaussanas

0 subGaLssianas, respectivamente.



CAPITULO 5

SOFTWARE EMPLEADO

En ede cgpitulo se rediza una descripcion de los programas de ordenador
utilizados en las Smulaciones. EStos programas se agrupan en cuaro bloques, cada uno
de los cudes se centra en uno de los dgoritmos de separacion y extraccion que hemos
vigo en d capitulo anterior. Se trata de programas paa MATLAB. Es decir, archivos

*m.

Los dos blogques més sencillos son los centrados en los dos primeros dgoritmos
gue hemos vido (los dgoritmos de [Cruces2000] y de [Cruces2001]), ya que cada uno
de dlos dlo contiene dos programas uno contiene d agoritmo de extraccion y d otro
la deflacion y la congtruccion de las sdidas.

El tecer blogue es d paguete denominado FASTICA y que esta basado,
obviamente, en d dgoitmo FAST-ICA. Egte toolbox tiene la ventga de poseer un
interfaz gréfico, con lo que d usuaio s ahorra cudquier tipo de programecion o
llamadas a funciones.

Por dltimo se encuentra @ toolbox MATLAB ICAEEG. Ese es d toolbox en
e que eta basado d proyecto, debido a que pose numerosas funciones de
representacion gréfica de los datos y de las componentes independientes ya separadas,
as como de sus proyecciones sobre las observaciones. Para una utilizacion méas comoda
de las funciones de que dispone este toolbox, en este proyecto s han desarrollado

pequefios programas que redizan llamadas a dichas funciones.
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5.1 EXTRACT_QON

El programa (archivo .m de MATLAB) que lleva a cabo d dgoritmo destrito en
e gpatado 4.1. (¢ dgoritmo de [Cruces2000]) se denomina extract QN. Dispone de
un programa auxiliar denominado bseQN que rediza la extraccion llamendo a
extract QN y la deflacion, para asl extraer cuantas componentes solicite € usuario. Los
autores son Cruces, Cichocki y Cagtedo.

5.1.1 bsseQN

Ede programa requiere de la exigencia de una vaiadle llamada "X' en d
epacio de trabgo de MATLAB que contenga en cada fila cada una de las
observaciones muestreadas en d tiempo.

El programa solicita d usuario € vdor de sop (vador dd grado de convergencia
paa d que = detiene d dgoritmo de extraccion). También solicita d usuario d nimero
de componentes principades a que quiere reducir las obsarvaciones @ nimero totd de
componentes aextraer y @ nimero de componentes a extraer en cada paso.

Posteriormente rediza una primera llamada a extract QN para que lleve a cabo
d preblanqueo y la primera extraccion. Después rediza la deflacion e inicia un bude
paraextraer € resto de componentes (yasin redlizar preblanqueo).

Por Ultimo guarda la matriz de prewhitening en la vaigdle "ghere' y la de
separacion (la que hemos llamado Q en los capitulos anteriores) en "weights'. Edtas dos
vaidbles junto con la de los datos, srdn dmacenadas en un archivo para una posterior
obtencién y visudizacion de las componentes independientes en & toolbox MATLAB
ICA/EEG. No s dmeacenan las componentes independientes debido a la gran cantidad
de espacio en disco que ocupan tanto los datos como |as componentes.

5.1.2 extract_ QN

Esge es @ programa que lleva a cabo la extraccion de las E componentes de cada

Como argumentos de entrada tiene:



5.1EXTRACT QN

las observaciones (0 bien las observaciones después de haber sufrido una o
varias deflaciones)

€l nimero de componentes a extraer (es decir E)
e vaor que detiene d dgoritmo seguin d grado de convergencia
un parametro gue indica s se quiere hacer prewhitening 0 no, y, en caso de

hacerlo, a cuantas componentes principdes se quieren reducir las

observaciones.

Ege dltimo pardmero tiene una ligera modificacion con respecto d origind, ya
gue d origina no ofreciala poshilidad de reduair.

Las sdidas son:
lamatriz de extraccion una vez preblanqueados |os datos (es decir, Qg)

las columnas edimedas de la malriz de mezdas induyendo € prewhitening
(esdecir, Vy)

las didas (las componentesindependientes, esdecir, y)
las entradas preblanqueadas (es decir, X).

Ege dgoritmo puede ser modificado de manera que d edimador de la matriz de

mezclas no sea

1,3
CvaSy

sino una combinacion lined (sumando 1 los coeficientes) de

11
CvaSy

12g2
CXvYSy

1,33
nyySy
dendo

k
Sy

diagond y cumpliendo

|.S|>(/ Jn =sgn (lc>1<l§/ Jii )
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5.2 EXTRACTZ2

Se denomina extract2 d programa que lleva a cabo d dgoritmo descrito en €
goatado 4.2. (¢ dgoritmo de [Cruces2001]). Los autores de este programa son Cruces
y Cichocki.

Al igud que extact QN, dispone de un programa auxiliar que rediza la
deflacion y llama a extract2 para extraer todas las componentes solicitadas por €
usuario. Ese programa auxiliar se denomina bsse2.

Tanto bsse2 como extract2 son précticamente iguades a bsseQN y extract_ON,
repectivamente, con ladiferenciadd dgoritmo utilizado.

También extract?2 s puede modificar paa utilizaa en la edimacion los
cumulantes de segundo y tercer orden ademés ddl de cuarto orden.

5.3 FASTICA

El programa fagtica lleva a cabo d dgoritno FAST-ICA y la deflacion. Esta
gaborado por Gavert, Hurri, S&rdd y Hyvérinen. La verdon utilizada en este proyecto
esla20bea3.

Se traa de un programa mas completo, que no sdlo rediza € dgoritmo de
extraccion FAST-ICA dexyito en @ cgoitulo anterior, Sno que puede redizar
vaiaciones dd mismo (utilizando didintas funciones para la actudizacion de la métriz
de extraccion) y puede llevar a cabo, directamente, la separacion (BSS y no BSE con

deflacion) delas N fuentes.

Digpone ademés de una intefaz gréfica (implementada mediante & programa
fagticag) que fadilita la labor @ usuario, de modo que, una vez cargados los datos en
una varigble dd egpacio de trdbgo de MATLAB, sdlo hay que gecutar fadticag,
gpareciendo una ventana desde la cua se definen los datos y <e redliza € prewhitening y

la extraccion o separacion de las fuentes.

Una vez cargados los datos, desde la ventana de fasticag se permite reducir su
dimengon (Dimendon control) d hacer prewhitening. También es posible tragponer los
datos (en caso de que la vaiable que hayamos degido tenga las observaciones por
columnasy no por filas).
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En la figura 51 se muedtra la ventana que ofrece fagticag para la redizacion de
andiss ICA. Al pulsar d boton de carga de los datos gparece un cuadro de didogo en
que s pide la variable que contiene los datos. Eda varigble debe haber sdo creada
anteriormente y encontrarse en d espacio de trabgo de MATLAB. Como s verd en d

goatado 54. esavaidble es"x".

Figura51l  Ventanadefadicag

Cuando = pulsa "Reduced dim." Se cdculan los autovdores y s Solicita d
usuaio d oconjunto de autovaores (desde d primero hasta @ ndmero deseado,

ordenados de mayor amenor) que quiere utilizar pararedizar d preblanqueo.
El cuadro de didogo opciones avanzadas semuestra en la figura 5-2.

ey =
o] el L] o]

Figura5-2  Ventana de opcones

avanzadas de fadicag

Pararedizar  andlisisICA existen varias opciones.
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gproach: permite eegir entre hacer BSS 0 extraer lasfuentesdelen1

number of ICs de eta manera (tanto S hacemos BSS como s hacemos BSE

con deflacidn) se decide cuntas fuentes se quiere extarer

nonlinearity (g): permite degir entre 4 dgoritmos (por defecto s dige d
FAST-ICA gue hemos vigto en € capitulo anterior)

dabilization: es una opcidn que puede edar en 'on' 0 en 'off', y que Sirve para

impedir que d dgoritmo no converga (para estabilizarl 0).
L as opciones avanzadas son las Siguientes:

fine-tune (g): 9§ s coloca en 'on, tras una primera convergencia, @ agoritmo
canbia de no linedidad, utiliza la verson edabilizaded y disminuye €

tamarfio de paso

paamee al (g = ‘tanh): esta opcion permite d usuario definir d pardmetro
al en cao de que la funcion no lined degida para llevar a cabo d agoritmo
Sea 'tanh’

paameter a2 (g = 'gauss): define @ parametro a2 de la funcion 'gauss en
caso de que sealafuncion egida

mu (Step Sze): es d vdor de paso cuando s utiliza la verddn edtabilizada
del dgoritmo (3 vde 1 no se utiliza eta verson a menos que d usuaio as
lo indique)

epdlon (dopping criterion): define @ vdor que ha de tomar d criteio dd
grado de convergencia dd agoritmo para detenerlo

maximum number of iteraions se define un NUmero Maximo de iteraciones
trasd cud se detienen d dgoritmo

maximum iterations in  fine-tuning: ma&imo nimeo de iteraciones en €
gugefino

sample Sze (proportion): pemite definir  nimero de muestras (una
proporcion de los datos) que seran utilizadas en los cdculos en cada paso; se

indica silo esta proporcidn, pero la porcidn utilizada es degtoria en cada
paso
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initid dae permite degir entre una matriz de extraccion (0 separacion)
inicid deatoria 0 una definida por € usuaio (en ese Ultimo caso la métriz
debera ser cagada desde una vaiable que la contenga en € epacio de
trabgo de MATLAB)

digplay mode pemite degir los resultados que queremos ver durante la
gecucion dd dgoritmo (sefides extraidas representadas gréficamente, etc.)

iterations between displays mediante este paadnero d usuaio decide cada
cuantas iteraciones s muestran aguelos resultados que ha  solicitado
visudizar

vabose habilita o inhablita los didintos mensges que pueden gparecer

durante la gecucion dd dgoritmo.

A diferencia de los demés programas que van a s Uutilizados, fadtica devueve la
matriz de separacion para los datos origindes (mientras que los otros tres programes la
devudven para los datos origindes menos sus medias). Puesto que sdlo se dmacenan
(por razones de egpacio en disco) las observaciones y las matrices de separacion y
preblanqueo, para que € toolbox MATLAB ICA/EEG cdcde correctamente las
componentes, cuando se redice la extraccion o0 separacion mediante fadtica es
conveniente cargar como datos las observaciones menos sus medias. De otro modo, tras
obtener las fuentes utilizando las funciones dd toolbox MATLAB ICA/EEG habria que
sumarles d producto de las matrices de separacion y preblanqueo por la metriz de
medias de las obsarvaciones. Es decir, § y = QBx = Wx (Sendo X las observaciones
origindes) son las fuentes separadas por fadtica, @ toolbox obtendra y, = WX, (dendo
Xm las observaciones menos sus medias), que resultan ser las fuentes menos sus medias.

Para obtener y habria que sumar a vy, d vector Wm, (Sendo m, d vector de medias de
X).

Veamos ahora los 4 dgoritmos que utiliza fagtica (Sn contar sus versones
estabilizadas ni sus versones BSS) y que s digen mediante d vaor dd pardametro

nonlinearity (g).

5.3.1 pow3

Cuando € parametro nonlinearity (g) se define como 'pow3 e eda digiendola
version gue ya conocemos de FAST-ICA
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Q(n+1)

1

et dopl

Se denomina ‘pow3 porque Uutliza la corrdacion entre las  entradas
preblanqueadas y lasdidaeevadad cubo.
5.3.2 tanh
El vdor 'tanh' indicaque d dgoritmo eegido esd sguiente
H A 21 H
o] = bl aief- ot

Obviamente su nombre viene de la utilizacion de la tangente hiperbdlica de la
sdida (escdada) en lugar de su cubo.

El vdor a esd paranetro al de |as opciones avanzadas digponibles en fadticag.

5.3.3 gauss

El dgoritmo utilizado cuando se escoge d vaor ‘'gauss esd sguiente

aZ!Q(n) f

Wpu e ke 0
Rl 7 e a2 o]
u e u
u e

u

[Q£n+1)]H _E

(ple] (‘[;)<('D> D~

De la utilizacon de la Gaussana de la sdida (que multiplica a la propia sdida)
viene d nombre de 'gauss para esta opcion.

5.3.4 skew

Cuando = digelaopcion 'skew' se esta digiendo € sguiente agoritmo

o] =eglalrxf |

5.4 MATLAB ICA/EEG

MATLAB ICA/EEG es un toolbox paa MATLAB desarollado por Makeig,
Humphries, Enghoff, y Jung que permite representar datos procedentes de EEG o MEG
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y redizar sobre dlos andliss ICA, sendo muy Uil también para la representacion de las
componentes'y sus proyecciones sobre las observaciones.

Posse una gran catidad de funciones con una importante variedad de
prestaciones. La verson utilizada en este proyecto esla 3.5.1. y fue tomada de [1].

En ede proyecto s han utilizado agunas de esas funciones, tanto para la
redizacion dd andiss ICA como para la visudizadon de los resultados obtenidos con
los atros tr es dgoritmos empleados.

El andiss ICA = lleva acdbo mediante la funcién runica, que implementa d
dgoritmo  INFOMAX utilizando d gradiete naurd, td como hemos vido en d
capitulo anterior. Rediza prewhitening (PCA) permitiendo la reduccion de la dimensién
de las observaciones, y tiene como opcidn d dgoritmo INFOMAX extendido.

Para fadilitar la utilizacion de las funciones dd toolbox que serén necesarias para
la gecucion dd dgoritmo y la visudizacion de los datos y los resultados s hen
desarollado en edte proyecto pequefios programas que permiten d usuaio trabgar Sn

tener que conocer |as cabeceras de dichas funciones.

El toolbox s encuentra en un directorio denominado icab y los peguefios
programes de utilizacion dd toolbox s encuentran en otro directorio denominado
icabuso.

5.4.1 runica

En este subapartado vamos a ver una descripcidn de los pardmetros de entrada y
las vaidbles de <dida de la funcion runica, que implementa d dgoritmo de andiss
ICA.

En primer lugar veremos los pardmetros de entrada. El primer parametro (y €
Unico obligetorio) es datg que es la vaiaddle que contiene los datos, sendo cada cand
(cada observacidon o sensor) una fila Tras data hay una serie de pardmetros opciondes,
de los cudes hay que estribir, separados por comas, € nombre de parametro y € vdor

gue e le da. Los mas importantes son los siguientes:

'ncomps: es d nimero de componentes que se pretenden recuperar; por

defecto es d nimero de ohsarvaciones
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‘pcd: es d nimero de componentes principales que se quieren conservar; asi
s indica la reduccion de la dimenson; por defecto, la dimenson no s

reduce
'ghering: es un flag (on' / 'off) que indica d§ s quiere redizar
prewhitening; por defecto serediza

‘weights: es la matriz inicid de sparacion tres d prewhitening (es decir, Q);
por defecto es la meriz identided, a menos que no = redice prewhitening,
en CUuyo can £ toma como mariz inicid de separacion la matriz de
prewhitening

'dop: indica d vdor que ha de tomar d criterio de grado de convergencia
paraque se detenga d dgoritmo; por defecto es 10°

'extended: 9 es diginto de 0 ggnifica la utilizacion dd dgoritmo  extendido;
cuando es mayor que 0 s etima d Sgno cada 'extended bloques, s es
menor que 0 s supone ese nimero (en vaor absoluto) de componentes de

kurtos's negativa (subGaussianas); por defecto tomad vaor 0

'verbose': s estd en 'on' habilitalos mensgjes (esla opcion por defecto).
Las variadbles de sdlida son las Sguientes:

weights: eslamatriz de separacion después del prewhitening

sphere: eslamatriz de prewhitening

activetions es la vaiable que contiene las componentes independientes (las
sdidas)

bias
sgns es un vector con los signos de las componentes en ICA extendido €1
es subGaussanay 1 es superGaussana)
Irates son los vdores findes de m correspondientes a cada una de las
componentes.

5.4.2 Pequefios programas para la utilizacion del toolbox

Aqui se describen los pequefios programes redizados para una utilizacion méas
comoda de las funciones dd toolbox.
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dadquil
Este es programa de adquisicion de los datos.

Lo primero que hace es pedir  nombre dd fichero de datos en que s
encuentran las observaciones (también es posble que se encuentren en é los resultados)

y cargar dichofichero.

Después solicita d nombre de la variable que contiene los daos y define €
nimero de sensores (candes), que es € nimero de filas, y d de muedras, que es € de
columnas.

Pogeriormente s olicita d usuaio d nimero de intevados en que quiere
dividir los datos. ESo sera utilizado para representar los datos de manera que se puedan

observar comodamente, evitando una excesiva compresion de las gréfices.

Después s solicita la frecuencia de muestreo, también (til para la representacion
de los datos y <didas (para diquetar los €es) y paa d posble filtrado que se redice a
los datos.

Por ultimo @ programa ofrece un filtrado opciond de los datos Se dlicita d
usuario labanda de paso y seredizad filtrado utilizando la funcidneegfilt dd toolbox.

Los datos quedan dmeacenados en la variable "datd’, que sera empleada por los
demés programeas de utilizacion dd toolbox.

El programa de adquiscion de datos define ademés otras varidbles que no deben
ser borradas porque tendrén que ser utilizadas por € resto de programas.

daploti2

Egte programa rediza una representacion gréfica de los datos, de manera que los
agrupa en gréfica de 8 candes cada una (para evitar una gréficas demadado
comprimidas veticdmente) y en cada cand representa los intevdos definidos en

dadquil superpuestos y cada uno de un color. Se permite d usuaio € empleo de zoom
con € raton.

Para la redizacion de las gréficas se utiliza la funcion plotdat2,que consste en
unaligeramodificacion de plotdata, una de las funciones dd toolbox.

La vaiacion de plotdata a plotda2 consse en que, mientras la primera

representa los datos en 2 columnas la segunda o hace en una sola columna Esto se ha
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hecho as porque los daios que se empleardn poderiormente en las simulaciones son
muy extensos.

Figura53 Representacion gréfica realizada por daploti2

En la figura 53 se muestra una de las gréficas redizadas por deploti2. En ese

cas0 e tomo un solo intervao de tiempo para todas las muestras.

datopi3

Ede programa representa una superposicion de los datos (de todos los sensores)
en una ola gréfica y dibuja 4 mapas cerebrdes para 4 indantes de tiempo que son
licitados d usuario.

Los mapas cerébrdes son dibujos bidimensondes en los que s representa una
vida cenitd dd ceebro, y con una franja de colores se indica (mediante interpolacion
de los datos de los sensores) d vaor que toma la magnitud observada (la magnitud de
las obsarvaciones) en cada punto de dibujo. La franja de colores va dd azul (€ vaor
més negativo) d rojo (€ més postivo), pasando por d amaillo.

Edtas representaciones se redizan con la funcion timtop2, que es una variacion
que = ha redizado sobre la funcion timtopo dd toolbox. La modificacion consiste,
Unicamente, en no etiquetar € ge vertica de la gréfica como 'Potentid (uV)', ya que se
pretende usar  toolbox tanto para EEG como para MEG.
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En lafigura 54 s muestra un gemplo dd uso de datopi3.

Figura54 Represntacion generada por datopi3

dateegi4

Este programa rediza una representacion gréfica de los datos en forma de EEG.
De igud modo que dgplati2, divide los datos en grupos de 8 candes por razones de
vishilided.

Al usuario le sa solicitado un valor denominedo tamafio de ventana Esto s
debe a que (de nuevo por razones de vishilidad), en pantdla solamente se representa un
intervdo de los daios. El tamafio de ese intervao (en segundos) es € que s licita d
usuario.

En las figuras que se generan para la representacion de los datos se proporciona
d usuaio un conjunto de controles en forma de botones, de manera que d usuaio
puede:

desplazar la gréficaun segundo hacia delante o hecia arés

desplazar la gréfica hecia ddante 0 hacia arés un nUmero de segundos igud
d tamafio de ventana

desplazar lagréficahastaun ingtante arbitrario
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aumentar o disminuir laescadaverticd delas gréficas.

Para la redizacion de las representaciones gréficas dateegi4 utiliza la funcion
eggplot2, que es una pequeia modificacion de la funcion eegplot que proporciona €
toalbox.

La modificacion condste, exclusvamente, en dimina la diqueta 'uV', en

numerar los candes y en indicar € tiempo en € ge tempord solamente cada 5
segundos.

También s= ofrece d usuario € zoom con la utilizacion dd raton.

Egte programa (dateegid) es més rgpido que deploti2, y es también muy comodo
paralaobservacion de los datos.

runicais

El programa runica5 se ha redizado para llevar a cabo d andiss ICA, ya sa
mediante la funcion runica de toolbox, ya sea mediate cudquiera de los otros 3
agoritmos (extract QN, extract2, fadtica).

Por lo tanto s puede redizar d andiss ICA (por medio de dguno de los 4
dgoritmos ya vigos) como continuacion de la carga de los daos llevada a cabo con
dedqui 1.

Lo primero que hece runica5 es solidtar d usuario d dgoritmo a utilizar. S s
eige runica, se licita d vaor de sop. Poderiormente 2 pregunta d usuario S quiere
utilizar d dgoritmo INFOMAX 0 d extendido. Para cudquiera de los dos casos s

slicita € nimeo de componentes principdes a que s quieren reducir las
observaciones.

S < dige la opcdn de no reducr las obsarvaciones se gecuta € dgoritmo
degido (INFOMAX o0 extendido) preguntando previamente cudntas componentes s
quieren separar.

S s dige reducir d nimero de componentes principdes s gecuta @ adgoritmo
eegido utilizando d pardmetro 'pcd (en vez de ‘'ncomps) y déndole @ vador que solicitd
e usuaio.

Respecto a las opciones 'sphering’ y 'pcd de runica hay que adlarar las

diferencias exigentes.
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Haga ahora hemos denominado sphering d  prewhitening, preblanqueo o
decorrdacion de las observaciones y lo hemos identificado con d andiss PCA.
Redmente PCA es una manerade redizar d prewhitening.

En la funcién runica se denomina 'sohering a otra manera de redizar d
prewhitening, que no coincide con d andiss PCA. Vamos a ver ahora en qué consiste
este otro método de preblanqueo.

Supongameos que tenemos una mariz M cuadrada invertible. S su inversa es

M tenemos que
M= M2\ 2
Entonces
MMM = MY2MM 2= |
En & caso que nos ocupa (d preblanqueo)

R “RuR3of? =1
Sin embargo, cuando e redliza preblanqueo setiene

R,y =BR,B"
Esto no es un problema, puesto que
H _
Rxx - Rxx

BTG Y2
(Rx]x/2) = (R;'x) = nyz
Por lo tanto, S
=Ry
s tiene que
Ryx = BRyB = Rl R Ryl =1

Es dedr, la mariz B que acabamos de definir es una mariz de preblanqueo,
dternativa a la utilizada por € andiss PCA vigo en d capitulo 2. La opcion 'sphering'
(utilizada por defecto) emplea este método de preblanqueo que acabamos de ver.

La opcidn '‘pcd o rediza d preblanqueo mediante PCA. Sin embargo, sdlo hace
reduccion (es decir, hay que diminar, d menos una componente principal), de manera
que no puede ser utilizada para la redizacion dd preblanqueo cuando queremos separar
todas las componentes independientes.
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Por es0 la opcidn ‘pca solo 2 puede utilizar en € caso en que d usuaio dija
reducir € nimero de componentes principaes.

No obstante, la funcion runica permite, aunque no e esté redizando reduccidn
con PCA y a pesar de que <e trata de un dgoritmo de separacion, separar un nimero de
componentes menor que e nimero tota de observaciiones.

Redmente lo que hace es redizar ICA sobre € vector de datos resultante de
multiplicar un nimero de files de la mariz de shering por los datos origindes. Es
decir, § decidimos obtener L fuentes runica rediza sphering y, poderiormente, la
matriz weights de separacion tendrd nulos los dementos correspondientes a las N-L

Ultimas columnas.

Lo que s edd haciendo es, pues, una reduccion, pero no de componentes
principaes, ya que d sphering no se eta redizando con PCA.

Edo impide que podamos hecer extraccion y deflacion utilizando la funcion
runica, debido a lo sguiente s hacemos extraccion y deflacion de las fuentes de 1 en 1
con preblanqueo antes de la primera extraccion la matriz (vector) de extraccion
(weights) de ese primer paso condara de un primer emento no nulo y d reso nulos.
Eso hace que la matriz P de deflacion tenga la primera fila y la primera columna nulas,
y la submetriz redante sea la identided. Eto Sgnifica que las nuevas observaciones
tendran una primera fila nula, y s producra un eror debido a que R, ho seré
invertible.

La solucion saria diminar esa primera fila, con lo que las obsarvaciones s
reducen. Pero en ese caso |0 que estamos haciendo es, en cada paso, obtener cada una
de las observeciones preblanqueadas, dgo que ya hemos hecho en d primer paso y que,
ademés, no es andissICA. Veamodo.

En € primer paso

y = Q,Bx =[g;,00...0|Bx=[g;, 00...0Jx

é]/qllu é) o ... Ol:I
é u é u
€ oY © 1 .. 0o
P=|-¢€ 0..oj=¢€
§ : t:i(hl ] e : .
e u e u
&0 g 0 0 .. 1

Al redizar la deflacion:
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X = PX
Esdedr
é0u
S
€20
Xp = éx3U
€. u
é-u
&N H
Eliminando d primer demento
X', U
é, u
xp - €3
e d
& U
&N

Puesto que xp son sefides preblanqueadas, en d segundo paso tendremos de
nuevo una Q, delasiguiente manera

Qi=[tz 0 ... 0
S en d prime paso no hacemos sphering tendremos una Q. proporciond a la
primera fila de la matriz B resultante dd sphering. Es decir, tendremos, paso a paso, los
mismos resultados que haciendo sphering en @ primer paso.

Continuando la descripcion de runica5 sdlo queda decir que, digiendo uno de
los tres dgoritmos redantes, d programa introduce los datos en una vaiables llamada
"X" y gecuta d programa bsseQN (en € caso de extract ON), bsse2 (en € caso de
extract2) o fasticag (en € caso defagtica).

En caxo de degir fadtica los datos que se introducen en "X' (y que d usuaio

tendré que cargar desde fasticag) ya son de media cero.

activié

Ede es un programa de tan solo dos liness que genera las componentes
independientes a patir de los datos, la matriz de sphering y la de separacion. Tiene
sentido en @ caso de que que se trabge con matrices de separacion y prewhitening
obtenides en andiss anteriores y admacenadas en archivos. Esto se hace para no
dmacenar las componentes separadas, ya que, d igud que los datos, ocupan mucho
espacio en disco (obre todo en MEG, donde hay una gran cantidad de sensores).
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reordi7

Mediante ese programa se reordenan las <didas (es decir, las componentes
independientes). Se proponen dos opciones d usuario:

segln - su contribucidn a las observaciones, en ete cao e rediza la

proyeccion de la componente en cada sensor y se cdcula la media de

cuadrado del vaor en los sensores para cada ingante de tiempo; después 2

eige d indante en que esa media cuadrdtica es maxima y ée vdor sea €

gue determine € orden

sgin d méximo (diminando la media) dd vdor cuadrdico de les sdides
eto es (il paa la representacion gréfica, de manera que queden juntas
sefides con méximos absolutos parecidos vy la escda de los ges no dge
invighle (por pequefi@) a ninguna sefid (hay que recordar que, paa la
representacion gréfica, las sefides se agrupan de 8 en 8), desde € punto de
vida dd andiss fisolégico ete orden no tiene sgnificado dguno, ya que d
ICA proporcionalas fuentes escdladas y no se sabe cud eslaescaa

Edas dos opciones ¢ han implementado mediante dos funciones didintas. La
primera opcidn es la que inicidmente proporciona @ toolbox. Para conseguir la segunda
s0lo hay que modificar un par de linees. Sin embargo, hatria que utilizar otro pardmetro
y s ha preferido no modificar tanto la funcion origind Eompsort). Asl, se han creado
las funciones compsortl y compsort2. La funcion compsortl es para la primera

opcion. Hace exactamente lo mismo que compsort pero a una velocidad muchismo

mayor.

Ademés s ofrece (Io hace compsort) la posbilidad de reordenar las mayores

componentes (d nimero de dlas lo dige d usuaio; § es 0 no = rediza la nueva
reordenacion) en funcién de en qué indante de tiempo se produce d maximo (ya sea
seglin @ primer criterio o d segundo).

Las <didas gengradas por las funciones compsortl o compsort2 (y que, d
gecutar reordi7, quedan en € espacio de trabgjo de MATLAB) son:

windex: € vector queindicad orden de las componentes

maxvar: € vector que cortiene d vador maximo dd criterio de ordenacion
para cada componente (ya con € nuevo orden dado por windex)
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maxfrane y maxepoch: vectores que indican la podcidn dd  méximo
(indante e intervdo) paa cada componente (segin @ orden dacb por
windex)

maxmap: matriz de proyeccion de las componentes ICA sobre los sensores,
la coumna i-&dma es la proyeccion de la componente i-ésma (segin €
nuevo orden edablecido por windex) en @ indante en que se produce su
maximo segin d criteio; esta mariz s utilizada paa redizar d mapa
cerebrad de cada componente.

acploti8

Es practicamente idéntico a deploti2, pero representa las  componentes
independientes (en € orden dado por windex) en vez de los datos

prploti9

Egte programa proyecta y representa € nimero de componentes solicitado por €
usuario sobre los sensores que solicite también € usuario. Las componentes a proyectar
0N las méas importantes (3§ @ usuario solicita proyectar L componentes se proyectan las
L mayores componentes seglin € orden de windex).

Ademés se muestra @ porcentge de varianza (pvaf) que corresponde a la suma
de las proyecciones redizadas con respecto d totd de vaianza de los candes
licitados

No s debe solictar un nimero de candes muy devado, porque dlo rdentiza
mucho la gecucion y dificulta la vison de las gréficas Tampoco se debe utilizar un
ndmero eevado de componentes porque también raentiza mucho d proceso.

La funcidn utilizada para la proyeccion y la representacion es plotprgj2l, que
consste en una mgora de la funcion platprg perteneciente d toolbox para darle mayor
veocidad. La diferencia etd en que, antes de gecutar plotproj2l, prploti9 cdcula la
matriz de mezdas (la inversa dd producto de la mariz de sgpaacion por la de
prewhitening), pasandosde a plotproj2l como agumento. Ad, eda Utima funcidn
cdcula la proyeccion de cada componente como un producto de madrices, Sin tener que
llamar aicaprgj (otra funcion del toolbox), como hace plotproj.
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El porcentge pvaf se cdcua de la dguiente manera se divide la varianza de las
observeciones olicitadas (habiendo redizado primero la reta de las proyecciones)
entre la varinza totd de esas observaciones Solicitadas. Edta cantidad se leretaa ly se
obtiene pvef.

Figura55  Ejemplodd uso deprplati9

entopill

Dibuja la envolvente de los datos y las envolventes de las proyecciones de varias
componentes  solicitadas por @ usuaio. Ademas dibua € mgpa ceebrd de cada
componente indicando en qué ingante se produce SU Maximo.

La envolvente de los datos son dos gréficas que encieran todos los datos. Es
decir, una es  maximo de todos los datos para cada ingante de tiempo y la otra €
minimo.

Lo mismo s puede decir para la envolvente de las proyecciones de una
componente.

La funcidn que rediza todo eso es envtopo2 que condse en la funcidn
envtopo (dd toolbox) en laque se hadiminado d rétulo "potentid (UV)".
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En la figura 56 se puede ver una representacion gréfica generada por €

programaentopi11.

Components

. -
T TSy e e e e b e S

0 20 40 60 80 100
time {ms)

Figura56  Ejemplodd uso deentopill

comapil2
Dibuja los mapas cerebrdes de las componentes deseadas por  usuario. Este
debe también indicar d nimero de filas y columnas que desea que tenga la

representacion. La funcion del toolbox utilizada para redizar la representacion  es
compmap. En lafigura57 se muestra un gemplo dd uso de comapil2.

icabpil3

Dibuja un mapa cerébrd de 1 sola componente y representa las gréficas de las
proyecciones de esa componente en los 8 candes més importantes (es decir, los 8

canaes en que esa componente se proyecta con mas intensidad).
Bl usuario solidtala componente a representar.

La funcion utilizada es compplot2 que es una meora de compplot (funcion dd
toolbox). La funcion compplot2 es més veloz. Ademés s0lo representa 8 candes y 2000
muestras de cada uno, lo que permite visudizar correctamente bs gréficas. Por otro lado

corrige pequefios errores en la sefidizacion del maximo en estas gréficas.
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En lafigura 58 se muestra un gemplo dd uso deicabpil3.

Figura57  Utilizacion de comapil2

Figura58  Usodeicabpil3
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movil4d

Smilar a icabpil3. Dibuja un mapa cerébrd, pero eda vez e trata de los propios
datos Redmente dibua una secuencia de mapas cerebraes, que pogeriormente
(presonando € boton "movie') seran modrados hecia ddante y hacia drés. El usuario
decide las muestras (los ingtantes) en que se redizardn los mapas.

Cada mapa corresponde alos vaores de las observaciones en un ingante dado.

Pardeamente se representan las gréficas de los 8 sensores con niveles maximos
dentro del intervdo en que e encuentran los indantes en que e redizaran los mapas.
Dicho intervdo tiene un nimero de muestras soliciteado por € usuaio. En d centro de

dicho intervao se encuentra la secuencia de muesiras paralos mapas.

Secuencia de mapas

i

101 h Sl i
43 Bdaprflog| P
35 "#‘N"r’““"r"qﬁ*“-].—
53 P rresdeprre g
B ’*'-J‘"M‘**‘r:*rw'mri

3T Pl g o o oy

il

23 Pttt e eyt iy
Al il

60 606

Figura59 Primera muestra de la secuendia generada por movil4

Asociado a movild se ha redizado un pequefio programa de dos liness, llamado
movim, paa la creecion y utilizacion de boton que da comienzo d movimiento de la

secuencia

B mgpa de cooes toma como mé&imo d maximo absoluto de les
obsarvaciones en todo € intervdo, y como minimo toma d opueto de ese maximo
absoluto.
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La funcidén que rediza los mapas y las gréficas es eegmovie2l. Se trata de una
modificacion de eegmovie (la funcion que proporciona d toolbox). La modificacion
condse Unicamente en que se muedran s0lo 8 candes (los que tienen mayores
maximaos absolutos) y no todos.

Para redizar  movimiento de los mgpas , € programa movim, en la accién que
s gecuta cuando se hace clic en d botdn hace una llamada a seemovie, funcion del
toalbox.

5.4.3 Archivo de sensores 2-D

Para la gecucion de las funciones que redizan mapas cerebraes es necesario un
achivo (*.loc) que locdice los sensores en dos dimensones 8hay que recordar que los
mapas son vidas cenitdes de cerebro). Este archivo conda de 4 columnas. La primera
(que es un entero) y la dltima (que son 4 caracteres) indican € nimero y  nombre del
Sensor, respectivamente.

La tercera columna indica € radio (la digancia dd sensor d centro dd dibujo).
El vdor méximo que puede tomar un demento de esta columna es 0.5. S toma un vaor
mayor se desechara ese sensor a hacer € mapa.

La segunda columna corresponde d dngulo (en grados) con respecto d de de
ordenadas. Se define d ssema de coordenadas bidimensond con origen en € centro

del cerebro, y se conddera la cabeza visa desde ariba con la cara en la parte superior
de la pantala. El énhgulo es positivo haciala derecha.

Por lo tanto, 9 llamamos Li2 y Li3 a los dementos de la segunda y tercera
columna correspondientes a sensor i tenemos que
x =L,dnd LQ
i 3i g 2i 18();3
- p o
i = Lgcoscl o —=+
Yi 3i g 2i 180

son |as coordenadas de dicho sensor en @ sistema que acabamos de definir.



5.5CONCLUSIONES

5.5 CONCLUSIONES

Se han desxrito en este capitulo las caracteristicas més importantes de los
programas paa MATLAB que van a s utilizados en d cgoitulo Sguiente de
smulaciones.

Los tres dgoritmos de extraccion (extract QN, extract2 y fasticd) ofrecen
diversas poshilidedes en la manera de extraer y la cantidad de extracciones (desde
extragr todas las componentes de una vez hada extraerlas de una en una, o0 bien extraer

910 un conjunto de componentes, bien de una vez o bien por grupas).

Tanto fagica como runica ofrecen la poshilidad de utilizar d dgoritmo por
defecto u otras variantes. Los otros dos adgoritmos (td como estén implementados) no
proporcionan esa poshilidad, aunque pueden ser fédlmente modificados para que
redlicen las variaciones que se han descrito en este capitulo.

Bl intefaz gréfico que posee fagica es muy cdmodo de utilizar para la
redizecion dd andiss ICA, aunque no posee funciones de representecion de datos y

sdidas que permitan d usuario visudizar |os resultados comodamente.

Bl toolbox MATLAB ICA/EEG es una heramienta de gran utilidad, que en ese
proyecto no ha sdo empleada con todas sus posibilidades.

Tanto las funciones que permiten representar las gréficas de las componentes
como aguellas que permiten la redizacion de mapas cerebrdes a patir de las
proyecciones de esas componentes en los sensores saran empleadas para identificar los
digtintos artefactos que tendrén que ser iminados.
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CAPITULO 6

SIMULACIONES

En ede cgitulo s andizara d comportamiento de los digintos agoritmos (y
sus variantes) estudiados en los capitul os anteriores

Para dlo se va a emplear un archivo de datos procedentes de un MEG. A edas
obsarvaciones s les golicaran los diversos dgoritmos ICA de manera que s podra
comprobar la efectividad de cada uno de dlos d sgparar (0 extraer) los diferentes tipos

de sefiales.

Compararemos la cdidad de las sefides obtenidas (segin su parecido con las
sfides ya conocidas), la veocidad con que s gecutan los dgoritmos y que
componentes son extraidas en primer lugar.

Por otro lado veremos qué ocurre cuando se reduce @ nimero de componentes
principdes. Se trata de ver qué componentes independientes son capaces de extraer los
dgoritmos a patir de un deteminado nimero de componentes principdes (las de
mayores valores absolutos de sus autovalores).

Por dltimo, para cada dgoritmo, s2 genarardn las sefides definitivas que deben
sr entregadas d profesond (médico, fisdlogo, psquiara, etc) paa su andiss Es
decir, alos datos se les hara deflacion de los artefactos detectados.

Para la redizacion de las smulaciones se empled un PC con procesador AMD
K6-2a350 MHz 'y 64 Mb de RAM.

6.1 OBSERVACIONES

Las obsarvaciones conssten en un archivo de datos ASCIl obtenidos en [2] y
que contiene las sefides recibidas por los sensores de un neuromagnetometro. Al cargar
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e archivo gparece una vaiable (MEG at) que contiene los datos Por razones de
velocidad y de espacio en disco duro 2 ha dmeacenado eda variable en un archivo con
formato de MATLAB llamado megart.mat.

Los datos proceden de expeimento redizado en [Vig&io97]. Se traa de las
sfides obtenides en un MEG redizado en @ neuromagnetdmetro Neuromag-122, que
tiene 122 sensores en 61 puntos diferentes de la superficie de la cabeza dd peciente, de

manera que en cada punto hay 2 sensores ortogonaes.

Para producir los artefactos tipicos que deben ser posteriormente detectados en
d andiss ICA y diminados, d suyjeo sobre d que se redizO d expeaimento redizod
movimientos horizontdes de ojos y papadeos También goretd los dientes durante 20
segundos para producir artefactos miograficos.

Otro artefacto fue creado colocando un reloj digitd a 1 metro de digancia de la
cabeza dd sujeto en la zona pogterior derecha

Al lado dd ombligo s le colocd una pieza medica para hecer mas fuerte €
artefacto producido por larespiracion.

Por lo tanto, |os artefactos que deberdn ser encontrados por los dgoritmos son:

VEOG

‘Jdaawl-ﬁm'ﬂ“‘h%uu‘-w—' "ﬁh—mu-

Figura6-1 Parte dela gréafica de un artefacto correspondiente a VEOG

HEOG

S e e i e
Figura6-2 Parte dela gréafica de un artefacto corregpondiente a HEOG

ECG

(AN YNVANTYRVAIABN SNRNENRVARSAVNENINEM NAY

Figura6-3 Parte dela gréfica de un artefacto corregpondientea ECG
Relg digitd

bbbt b o bbb

Figura64 Parte de la gréfica de un artefacto corregpondiente al reoj

A
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Mordedura

Figura65 Parte de las gréficas de dos artefactos provocados por e
mordedura

Respiracion

Figura6-6 Parte dela gréfica de un artefacto debido a la respiracion

A pesr dd parecido de las gréfices dd ECG y dd reoj digitd, las diferencias
on visbles En la figura 6-7 s muedran vaios de los pulsos dd atefacto debido d

reloj. Cuando la curvatiene un ascenso brusco, después cae lentamente, y viceversa

R e

Figura6-7 Detalle dela gréfica dd artefacto correspondiente al relg)

Los daos fueron filtrados con la banda de paso [0.03 - 90 Hz]. Pogteriormente
fueron digitdizados con una frecuencia de muedreo de 297 Hz. Por Ultimo, fueron
filtrados digitamente con un filtro LP de frecuencia de corte 45 Hz y submuestreados
por un factor de 2. Por tanto, la frecuencia maxima de los datos es de 45 Hz.

La vaiadle de los datos es, pues, una matriz de 122 filas (los sensores) y 17730
columnas (las muedras). La duracion de la grabacion de los datos es de
gproximadamente, 2 minutos.

Para fadlitar la identificacion visud de las didintas componentes independientes
e redizb alavez un ECG, un VEOG y un HEOG.

Para la redizacion de los mapas cerébrdes se utilizard € archivo megarloc.loc.
Dicho archivo contiene las pogciones bidimensondes de los sensores (td como s ha
descrito en @ capitulo anterior). El achivo origind, que contenia las locdizaciones de
los sensores fue enviado por L. Parkkonen [3].
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Hubo que redizar un cambio de coordenadas (de cartesanas a las polares
utilizadas por d toolbox) para conseguir € archivo megarloc.loc.

Exige ademés otro pequefio problema Debido a que d toolbox eta pensado
para trabgar con datos de EEG, gparece como aviso @ hecho de que dos sensores estén
locdlizados en d mismo punto.

Sn embargo, d toolbox rediza una media de los dos vdores Esto resuelve d
problema, ya que la magnitud de los datos de un MEG es d flujo magnéico. Los
sensores on ortogondes y de la misma supeficie, por o que d vdor totd de cada
punto es la suma de los vaores recogidos por ambos sensores. No importa que €
toolbox redice una media y no una suma, ya que eso supone dividir por 2 d vaor de los
61 puntos, lo cud no afectad mapa cerebrd.

Se podria haber creado un fichero *.loc de 61 posciones y sumar los datos para
introducirlos en las funciones que representan los mapas cerebraes, pero, como en
varias de elas e utilizan también las representaciones de las gréficas de los datos, se ha

optado por dgar que se redicen las mediias.

Un ditimo problema es que dgunos de los sensores (correspondientes a 11
puntos) quedan, segin la coordenada z, por debgo de los puntos de la cabeza que es
capaz de representar € toolbox. En @ andisis ICA intervienen todos los sensores, pero a
los 11 puntos que quedarian en la parte inferior trasera de la cabeza (y provocarian
confuson, ya gque son puntos que no se pueden ver desde un plano cenitd) se les ha
modificado € radio hasta un vaor de 5, de manera que d toolbox los desprecia a la hora
de redizar d mapa cerebrd.

6.2 COMPARACION DE ALGORITMOS

Primero vamos a describir las didintas smulaciones que se han llevado a cabo,
asd como los resultados obtenidos, para, poderiormente, redizar una comparecion de
estos resultados.

Como se describira, dgunas de las componentes (VEOG, HEOG 'y, sobre todo
rdg digitd) no son correctamente separadas 0 extraidas (0 bien no gparecen o bien
goarecen mezcladas y ocultas por otras componentes) en ninguno de los dgoritmos.
Esto s debe a la gran cantidad de componentes introducidas por las respiraciones. Para
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evitar estas componentes impidan la correcta obtencién de otras se redizaron segundas
dmuleciones tras filtrar los datos con un filtro HP con frecuencia de corte 1 Hz. Edo

eimina las componentes debidas a las repiraciones.

6.2.1 runical

En este primer caso utilizamos:
algoritmo runica INFOMAX
sin reduccion de componentes principaes
separacion de todas las componentes independientes

vaor de stop 10 ®

El dgoritmo se gecutd en un tiempo de 1 horay 30 minutos.
El resultado es:

componente 1. movimiento  horizontal  (no  bien definido), aunque un poco

enmascarado por un movimiento de respiracion

componente 2. podble papadeo de oos (VEOG) enmescarado por
respiracion

componente 3: probable superposcion de movimiento horizontd  (HEOG) de
0jOS Y respiracion

componente 5: ECG

componentes 9, 15, 17, 27, 36, 37, 69, 83. tenddn muscular por presion de
mandibulas (mordedura)

componentes 22, 97, 102, 109, 117, 118: tienen una componente gque parece
sr d redo (seglin los mapas cerebrdes), pero muy oculta por otras
componentes no identificadas como artefactos

componentes 24, 46, 47, 59, 73, 76, 82, 89, 95-98, 100, 102, 103, 106, 108-
113, 115, 117-122: componentes no identificadas como artefactos

componentes 4, 99, 101, 104, 105, 107, 114, 116. supeaposdcones de

respiraciones'y otras componentes
resto de componentes: respiraciones
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En generd los resultados no son demesado buenos, Sendo la componente dd
ECG, las componentes debidas a mordeduras y las debidas a respiraciones las Unicas

gue estan claramente separadas. Muchos artef actos quedan, pues, ocultos en |os datos.

! S
| B

Fioura68  Gréficasdelascomponentes2, 1,3, 5,9y 15
Se puede comprobar que las componentes debides a EOG (tanto VEOG como

HEOG) y la debida d reoj préacticamente no se gorecian (sobre todo d reoj y €
VEOG). El rdo s= descubre en dgunas componentes gracias a los mapas cerebrdes

(como ocurre en la componente 22).

El problema es que es mayor d nimero de componentes que € de
obsarvaciones, debido, fundamentdmente, a la gran cantidad de componentes
introducidas por larespiracion.

Edo s resudve de la gSguiente manera las componentes debides a la
respiracion son sefides independientes cuyas formas de ondas son pulsos suavizedos
(no cuadrados) de, gproximadamente, 500 muestras. ESto Significa que su espectro tiene
una frecuencia de caida de 3 dB de, aproximadamente, 1/(p500- 2/297) » 0.1 Hz.

Por otra pate, S consderamos la sefid asociada a respiracion como una sola
sefid que contiene todos los pulsos la envolvente del espectro tendra igudmente una
caidade 3 dB en 0.1 Hz, gproximadaente.
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Por lo tanto, para eiminar las componentes debides a la respiracion e filtrd la
vaiable de datos con un filtro HP de frecuencia de corte 1 Hz (td como se muestra en
[Vig&io97]). Como se verg, esto permitio encontrar VEOG, HEOG y d rdlgj digitd.

El procedimiento llevedo a cabo es, pues filtrado HP de 1 Hz, tras la carga de
los daos, posteriormente se rediza d andiss ICA; s dmacenan las matrices de
sparacion y prewhitening; por Ultimo, para visudizar los resultados (las componentes
independientes) se multiplican las matrices de separacion y prewhitening por los datos
(dnmediag) origindes

No debe extrafiar esto Ultimo. Al filtrar x obtenemos X. Al redizar d ICA a X
obtenemos yr = Wx". El mismo resultado se obtiene S gplicamos primero la matriz del
andiss ICA (y = W) y luego filtramos, de modo que Y = (W) = WX, Esto se
debeaqued filtroesLTI, y caday; es una combinacion lined de las x.

Como pretendemos conocer las componentes y que s hdlan en x, evitamos €
ditimo paso dd segundo procedimiento que acabamos de ver (no filtramos y), de modo
que s trata solamente de aplicar la matriz de separacion, W, (obtenida dd andiss ICA
sobre los datos filtrados) alos datos origindes.

Como resultado obtenemos las componentes dd VEOG (la nimero 1), dd
HEOG (landmero 10) y dd reloj (Ilanimero 9).

Para limpiar las observaciones habrd que diminar unos atefactos empleando
una matriz de separacion (la obtenida dd andliss de los daos origindes, para d cao
de ECG, la mordedura y la respiracion) y otros artefactos empleando la otra matriz (la
obtenida dd andiss sobre los datos filtrados, para d cao dd VEOG, d HEOG y d

reoj).
El tiempo de andisis para obtener la separacion a partir de los datos filtrados fue
de 1 horay 50 minutos.

6.2.2 runicall
En este caso e utilizo:
agoritmo runica extendido estimando € sgno cada 10 bloques
sin reduccidn
separacion de todas las componentes

9
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vaor destop 10° °

Figura6-9 M apas de algunas componentes obtenidas antes defiltrar

El tiempo de andissfue de 10 horas

Losresultados fueron:
componentes 1y 2 HEOG superpuesto a respiraciones probablemente
componentes 3y 63: VEOG superpuesto a respiraciones probablemente
componente4: ECG

componentes 79, 82, 83, 88 y Y probdblemente rdo] superpuesto a otras
sefides (en [a 88 hay una componente asociada a mordedura)

componentes 9, 17, 23, 40, 43, 44, 67, 84 y 110: mordedura (en las tres
Ultimas superpuesta a otras sefid es)

componentes 106, 108, 109: respiraciones superpuestas a otras

componentes
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6.2 COMPARACION DE ALGORITMOS

componentes 32, 34, 85 89, 91, 93 9597, 98105 107, 111-122: oftras
componentes no identificadas como artefactos

resto de componentes. respiraciones.

Nuevamente lo Unico que goaece dao es d ECG, las mordeduras y las
respiraciones. La gran cantidad de sdidas rdacionadas con estas Ultimas impide separar

los artefactos que nos interesa diminar.

De nuevo filtramos con filtro HP de 1 Hz, diminando las componentes debidas a
respiraciones.

El resultado es la obtencién dd VEOG en & componente 1, d HEOG en la 8 y
d rdo digitd en la componente 7, con un tiempo de gecucion fue de 9 horas y 20

minutos

}._,_,,._.a...,“._,.|:||1l._ . = e

Figura6-10 Gréaficasdelascomponentesl, 8y 7 obtenidastrasfiltrar

6.2.3 fastical
Paraeste andlisis se utilizo:
agoritmo fastica con separacion, 'pow3'y estabilizacion
sin reduccion
separacion de todas las componentes

vaor destop 10 °

El dgoritmo convergio en 2 horas.
Losresultados fueron:

componente 61. ECG
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CAPITULO 6 SIMULACIONES

componentes 2, 43, 60, 89, 108, 112: mordedura
componentes 11, 59: mordedura superpuesta a respiraciones

componentes 84, 118: mordedura Sperpuesta a otras componentes no
identificadas como artefactos

componentes 29, 35, 39, 73, 75, 85 9, 96, 99, 105 componates no
identificadas como artefactos

resto de componentes: respiraciones
La sgparacion no es buena Quedan totamente ocultos los EOG y d rdg. Hay
poca separacion entre los artefactos encontrados y demesadas componentes de
respiraciones.

Al filtrar con filtro HP 1 Hz obtenemos VEOG (70), HEOG (121) y d regj (33).
Sn embargo, @ dgoritmo no llegd d find (d vaor de sop): tras 12 horas llegd a 500

iteraciones, deteniéndose.

6.2.4 fasticall
Paraeste andlisis se utilizo:
agoritmo fagtica con deflacion, ‘pow3'y estabilizacion
sin reduccion
extraccion de todas las componentes
vaor de stop 10°°
Se qubié d vdor de sop porque mientras € vaor por defecto que tiene runica es
10°°, e quetienefadicaes 10°“.
El dgoritmo segecutd en 2 horasy 30 minutos.
Losresultadosfueron:
componentes 3, 11, 12, 29, 38: HEOG muy oculto por respiraciones
componente 62: ECG
componentes 9, 110, 111, 112: rdgj muy camuflado por otras componentes

componentes 1, 16, 26, 52, 69; mordedura

102



6.2 COMPARACION DE ALGORITMOS
componentes 20, 28, 34, 51, 59, 63, 71, 93, 96. mordedura Superpuesta a
respiraciones'y otras componentes

componentes 81, 82, 8692, 97, 98, 104: respiraciones superpuestas a otras
componentes

componentes  100-103, 105-1220 componentes no  identificadas como
artefactos

resto de componentes. respiraciones

Otravez las respiraciones impiden una correcta separacion de los artefactos.

Al filtrar con HP 1 Hz obtuvimos VEOG (4), HEOG (11) y rdg (9), con un
tiempo de gecucion de 5 horasy 45 minutos.

6.2.5 fasticalll
Se utilizaron |as Sguientes opciones
agoritmo fastica con deflacion, ‘tanh!, y estabilizacion
sin reduccion
extraccion de todas las componentes

vaor de sop 10°®

Lagecucion duré 9 horasy 30 minutos.
Losresultadosfueron:

componentes 5, 11, 21: HEOG poco daro (la componente 5 es la que més s
acercaalaformade ondadd HEOG)

componente 47. ECG

componentes 1, 22, 30, 32, 34, 50, 51, 63, 79: mordedura
componente 29: HEOG y respiracion

componente 68: mordedura superpuesta a respiraciones
componente 80: mordedura superpuesta a reloj

componentes 81, 85: respiraciones superpuestas rel o)
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CAPITULO6 SIMULACIONES
componertes 71, 72, 83, 84, 86, 87, 89-91, 95 98, 99 rexpiraciores
superpuestas a otras componentes

componentes 70, 83, 9294, 96, 97, 1001222 no identificadas como
artefactos

resto de componentes. respiraciones

Figura6-11  Gréficasdelascomponentes5, 11, 21, 29,47, 1y 22

Hay menos componentes debidas a respiracion porque agunas de dlas gparecen
uperpuestas en lamisma sdi da (sdidas con més de un pulso de respiracion).

De nuevo las Unicas componentes daramente identificades son: ECG,
mordeduraly respiraciones. Sin embargo etavez d HEOG es més vishle.

Fltrando con filtro HP 1 Hz s obtuvo VEOG (4), HEOG (10) y rdgj(Z), con
un tiempo de gecucion de 17 horas'y 30 minutos

6.2.6 fasticalV
Las opciones utilizadas fueron:
agoritmo fastica con deflacion, 'gauss, y estabilizacion

sin reduccién
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extraccion de todas las componentes

vaor de stop 10°°

Laegecucion durd 8 horasy 30 minutos.
Losresultados fueron:
componentes 29, 51: superposicion de VEOG y respiracion

componentes 4, 14: HEOG (en € ca0 de la componente 4 bagtante daro, en
d dela 14 no tanto)

componente 49: ECG
componentes 1, 15, 23, 27, 31, 46, 50: mordedura

componentes 12, 24, 42, 51, 58, 59 supapodcidn de mordedura y

respiraciones

componentes 73, 80: superposicion de mordeduray otras sefides
componentes 41, 43: reloj muy oculto por respiraciones
componente 66: relof muy ocuto por otras sefiales

componentes 60, 61, 81-87. superpodcion de respiraciones 'y otras
componentes

componentes 65, 75, 77/-79, 88122: componentes no identificadas como
artefactos

resto de componentes. respiraciones.

Las componentes claramente identificadas fueron d ECG, la mordedura, las
respiraciones y, en menor medida, € HEOG. Aparecen dgunas componentes debidas a
respiracion unidas en lamisma componente.

Se redizo filtrado HP de 1 Hz y se obtuvo € VEOG (4), d HEOG (10) y d reoj
(18).

Lagecucion dur6 11 horasy 30 minutos.
6.2.7 fasticaV

Las opciones utilizadas fueron:
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CAPITULO 6 SIMULACIONES

agoritmo fastica con deflacion, 'skew' y estabilizacion
sin reduccién
extraccion de todas las componentes

vaor de stop 10°°

Lagecucion durd 6 horas.
Losresultados fueron:
componentes 9, 12: HEOG (la12 més dara)
componente 51: ECG
componentes 1, 67, 79, 88: mordedura (1 y 67 las més claras)

componentes 84, 85, 89, 96. superposicon de mordedura y otres
componentes

componentes 90, 94 superposicion de mordedura, respirecion 'y otras
componentes

componentes 81-83, 86, 87, 92, 93 superposcon de respireciones y otres
componentes

componentes 91, 95, 97-122: componentes no identificadas como artefactos
resto de componentes. respiraciones.
Aparecen caramente e ECG, d HEOG (no demasiado), las respiraciones y s0lo

dos sdidas relacionadas con la mordedura. La mordedura gparece superpuesta en una
gran cantidad de componentes.

Se redizo filtrado HP 1Hz y se encontraron VEOG (1), HEOG (11, 32), regj
(14, no demasiado claro) y mordeduras (3-5, 9, 10).

Laeecucion durd 18 horas.
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6.2 COMPARACION DE ALGORITMOS

Figura6-12 Gréficas de las componentes 1, 11, 32 y 14, obtenidas tras €
filtrado de los datos

6.2.8 extract ON
Se utilizaron las opciones
agoritmo extract_ QN
sin reduccion
extraccion de todas las componentes

vaor de stop 10°°

Laejecucion durd 6 horas.
Losresultadosfueron:
componentes 1, 14: HEOG
componente 8: ECG
componentes 15, 18, 32, 56, 68, 73: mordedura
componente 36: mordedura superpuesta a repiraciones
componente 93; superposicion de mordeduray otras componentes
componente 89: posblemente rdgj y otras componentes (por la forma de
mapa)

componentes 39, 67, 80, 83, 90-92, A, 96-103: respiraciones superpuestas a
otras componentes
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componentes 2, 6, 11, 24, 38, 58, 95, 104-122: componentes no identificades
como artefactos

resto de componentes: respiraciones

Se muestran daramente d ECG,  HEOG (no demasiado), las respiraciones y la
mordedura. Las componentes 2, 6, 11, 24, 38 presentan una forma extrafia

Redizando filtrado HP 1 Hz s obtwieron VEOG (2), HEOG (17) y rdg (27)
con un tiempo de gecucion de 6 horas y 30 minutos.

6.2.9 extract2

Las opciones utilizedas fueron:
agoritmo extract2
sin reduccion
extraccion de todas las componentes

vaordesop 10 - 5

Lagecucion dur6 9 horas,
Losresultados fueron:
componente 66 respiracion y (pr obablemente) VEOG
componentes 1, 2. HEOG
componente 11: ECG
componentes 4, 7, 18, 36, 60-62, 75: mordedura
componentes 91, 93: superposicidén de mordeduraly otras componentes

componentes 87, 89, 90: superposcon de respiracion, posblemente rdgl y

otras componentes

componentes 76, 82-86, 88, 92, 94-106. superposicién de respiracion y otras

componentes
componentes 9, 107-122: componentes no identificadas como artefactos

resto de componentes. respiraciones
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6.2 COMPARACION DE ALGORITMOS

Se spaaon daamente d ECG, d HEOG (no demesia), la mordedura y las
repiraciones.

Lacomponente 9 presenta una forma extrafia
Sefiltr6 con HP 1 Hz y se obtwieron d VEOG (3), d HEOG (6) y d rdgj (10).

Lagecucion durd 13 horas.

3 B

Figura6-13 Mapas de algunas componentes obtenidastras filtrar

6.2.10 runicalll

L as opciones utilizadas fueron:
agoritmo runicaINFOMAX
reduccion a 15 componentes principaes
vaor desop 10 ®

Lagecucion duré 4 minutosy 45 segundos.

Losresultados fueron:
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componente 2: VEOG y mordedura
componente 1: HEOG
componentel3: ECG
componentes 4, 8: mordedura
componente 7, 12: superposicion de mordeduraly roj
componente 11: superposicidén de mordeduray respiracion
componente 3: superpasicion de mordedura, reloj (muy poco) y respiracion
componentes 5, 9: respiraciones
componentes 6, 10, 14, 15 otras componentes no identificadas como
artefactos.
Se muedtran con daridad VEOG, HEOG, ECG y mordedura
Trasfiltrar con filtro HP 1 Hz y un andisis de 5 minutos y 10 segundos:
componente 1: VEOG
componente 14: HEOG
componentes 5, 15: superposcion de HEOG (poco) y mordedura
componente 2: ECG
componentes 3, 8 mordeduras
componente 9: reloj no muy daro
resto de componentes: componentes no identificadas como artefactos.

El rdoj gparece, aunque no tan cdaramente como en los casos en que no hay
reduccion de componentes principaes.

6.2.11 runicalV

Las opciones utilizadas fueron:
agoritmo runica extendido caculardo & sgno cada blogue
reduccion a 15 componentes principaes
vaor desop 108
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6.2 COMPARACION DE ALGORITMOS

Lagecucion durd 35 minutos y 30 segundos.

Losresultados fueron:
componente 3: superposicion de VEOG y ECG (dominad VEOG)
componente 6. superposicion de VEOG y mordedura
componente 2: HEOG
componente 10: ECG
componentes 4, 9 11, 12, 15: mordedura
componente 5: superposicion de mordeduray otras componentes
componente 8: respiracion

resto de componentes: no identificadas como artefactos.

Figura6-14 Mapasde algunas componentes

Las componentes que aparecen més claras son d VEOG (no demasiado, por
culpadd ECG), d HEOG, d ECG, la mordeduray unarespiracion.

Al filtrar con HP 1 Hz s= obtuvo:
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componente 1: VEOG

componente 15: HEOG

componentes: 3, 11: HEOG superpuesto a mordedura
componente 2. ECG

componentes 5, 9: mordedura

componente 14: superposicion de mordeduray otras componentes

Figura6-15 Gréficas de las componentes 1, 15, 3, 11, 2 y 8 obtenidas tras
d filtrado de los datos

camponente 8: rgj (no demeasiado daro)

resto de componentes. no identificadas como artefactos.

Se obtiene d VEOG de forma mucho més dara El rdoj gparece de manera més
visble, pero de todas formas no es muy claro.

Lagecucion durd 32 minutos y 30 segundos.

6.2.12 fastica VI

Las opciones utilizadas fueron:
agoritmo fagtica con deflacidn, 'pow3'y estabilizacion
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reduccion a 15 componentes principaes

vaor destop 10° °

El tiempo de gecucion fue de 8 minutos.
Losresultados fueron:
componente 4: superposicion de VEOG (dominante) y ECG (muy poco)
componentes 2, 5: superposicion de VEOG y mordedura
componente 8 HEOG
componente 6: ECG
componentes 1, 3, 7: mordedura
componente: 10: mordeduray otras componentes
componente 15: rdoj (pocaintensidad) y otras componentes
componente 11: respiracion
resto: componentes no identificadas como artefactos.
Lo mé& dao es d VEOG (no demasiado), € HEOG, € ECG, la mordedura y
unarespiracion.
Al filtrar con filtro HP 1 Hz se obtuvieron los Sguientes resultedos
componente 2: VEOG
componentes 3, 4, 5, 7: HEOG superpuesto amordedura
componente 8 HEOG
componente 6: ECG
componente 1: mordedura
componente 9: relgj (no demeasado daro)

resto: componentes no identificadas como artefactos.

Se obtiene deformaclarad VEOG. El reloj no gparece con tanta claridad.

El tiempo de g ecucion fue de 5 minutos'y 50 segundos.
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6.2.13 fastica VI
Las opciones eegidas fueron:
agoritmo fastica con deflacion, ‘tanh' y estabilizacion
reduccion a 15 componentes principaes

vaor de stop 10° °

Tras 6 minutos y 30 segundos de gecucion los resultados fueron:
componente 2: VEOG (dominante) superpuestad ECG
componente 6: HEOG
componente 8 ECG
componentes 1, 5, 7, 9: mordedura

componente 4: mordeduray respiracion

Figura6-16 Componentes2,6,8,1,5,11y 15

componente 11, 15: relgj (co) superpuesto a otras componentes
resto: componentes no identificadas como artefactos
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Figura6-17  Mapas de algunas componentes

Se obtienen con daridad d HEOG, d ECG y lamordedura
Al filtrar con HP 1 Hz se obtuvo:
componente 2: VEOG
componentes 1, 5, 6, 7: HEOG superpuesto a mordedura
componente 15: HEOG superpuesto a otras componentes
componente 3: ECG
componente 4: mordedura
componente 14: relgj (poco claro) y otras componentes
resto; componentes no identificadas como artefactos
El VEOG se ohtiene con claridad. El relojf no quedatan claro.

Lagecucion durd 7 minutos.
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6.2.14 fastica VI

Las opciones utilizadas fueron:
agoritmo fastica con deflacion, 'gauss y estabilizacion
reduccion a 15 componentes principaes

vaor de sop 10°°

Tras un tiempo de andisis de 7 minutos y 30 segundos los resultados fueron:
componente 2VEOG y ECG
componente 10: VEOG y mordedura
componente 6: HEOG

componente 9: ECG

Figura6-18 Mapasde algunas componentes obtenidas antes defiltrar

componentes 1, 5, 7: mordedura

componente 14: reloj (muy débil) 'y otras componentes

116



6.2 COMPARACION DE ALGORITMOS
resto: componentes no identificadas como artefactos.

Quedan daros d HEOG, d ECG y lamordedura

Filtrando con HP 1 Hz se obtuvo:
componente 2: VEOG
componentes 1, 7: HEOG superpuesto a mordedura
componente 8, 10, 11, 13, 15: HEOG y otras componentes
componente 12: HEOG superpuesto ardg y otras componentes
componentes 4, 5: mordedura
componentes 9: mordedura superpuesta a otras componentes

resto; componentes no identificadas como artefactos.

El VEOG es obtenido con daridad. El rdgj no es bien extraido.

El tiempo de gecucion fue de 6 minutos.

6.2.15 fastica IX

L as opciones utilizadas fueron:
agoritmo fastica con deflacion, 'skew' y estabilizacion
reduccion a 15 componentes principaes

vaor de stop 10 ¢

Tras un andliss de 7 minutos los resultados fueron:
componente 2: VEOG y ECG (muy débil)
componentes 5y 8: HEOG superpuesto a respiracion (5) y mordedura (8)
componente 9: ECG
componente 12: mordedura
componentes 3, 6, 7: superposicion de mordeduray respiracion
componentes 1, 4: superposcion de mordeduray reloj

componentes 13, 14, 15: superposicion de mordedura, relgj y otras fuentes
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componente 10: respiracion y otras componentes

componente 11: no identificada como artefacto.

Se extrae con ciertacdaridad d VEOG y d HEOG. El ECG se extrae bien.
Al filtrar con HP 1 Hz se obtuvo:
componente 2: VEOG
componentes 5, 12, 14: superposicion de HEOG y mordedura
componentes 8, 10, 13, 15: superposicién de HEOG, mordeduray reloj

componentes 7, 11. superposcion de HEOG, mordedura y oftres
componentes

componente 3: mordedura
componentes 6, 9: superposicion de mordeduraly otras componentes

componente 4: no identificada como artefacto.

Se obtiene dlaramente d VEOG. El rdoj con menos daridad.

El tiempo de andigs fue de 5 minutos

6.2.16 extract QN I

Las opciones utilizedas fueron:
agoritmo extract QN
reduccion a 15 componentes principales

vaor de stop 10 °

Tras un andliss de 5 minutos los resultados obtenidos fueron:
componente 3: VEOG, mordeduray ECG
componente 1: HEOG
componente 11: ECG

componentes 4, 5, 6, 7, 8, 9 y 10: mordedura (aparece € rdgj en la nimero 5
ylal0, respiracion enla7y la8, y otras componentesenla9y la 10)
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componentes 2, 14: superposicion de relgj y otras componentes
componente 12: respiracion y otras componentes

componentes 13, 15: no identificadas como artefactos.

Se obtiene una buena separacion de HEOG, ECG y mordedura
Al filtrar con HP 1 Hz se obtuvo, tras 4 minutos y 30 segundos:
componente 2: VEOG
componente 9: HEOG
componentes 4, 5, 6, 7: superpasicion de HEOG y mordedura
componente 3: ECG

componentes 10, 12, 13, 15. superpodcion de madedura y  otras

componentes

2 B

Figura6-19 Mapas de algunas componentes obtenidastrasfiltrar

componente 1: mordedura

componente 11: reloj y otras componentes
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componentes 8, 14: no identificadas como artefectos.

El VEOG se obtiene claramente. El reloj no demasiado.

6.2.17 extract2 Il

Las opciones utilizadas fueron:
dgoritmo extract2
reduccion a 15 componentes principaes

vaor de stop 10" ©

Tras un andisis de 3 minutos y 40 segundos los resultados fueron:

Figura6-20 Componentes2, 7, 8, 3, 6, 1, 9y 4 obtenidas antes defiltrar

componentes 2, 7y 8 VEOG (ECG muy débil enla2y mordeduraen 7'y 8)

componente 3: HEOG
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componente 6: ECG
componentes 1, 4, 5y 9: mordedura (con relgj enla4 y repiracion en la5)
componentes 13, 15: superposicion de mordeduray otras componentes
componente 12: regj y otras componentes.

Se obtiene d VEOG con badtante cdlaridad. Se obtienen bien d HEOG, d ECG y

la mordedura

Al filtrar con HP 1 Hz , y tras 4 minutos de andliss, los resultados fueron:
componente 3: VEOG
componentes 4, 5y 6: HEOG (con mordeduraenla4y la5y reoj enla6)
componente 2: ECG
componente 1: mordedura
componentes 8, 9, 11, 12: superposicidn de mordeduray otras componentes
componente 13: superposicion de mordedura, relgj y otras componentes
componentes 7, 10: superposicion de relgj y otras componentes

componentes 14, 15: no identificadas como artefactos.

Seobtienebien d VEOG. El rdof no muy bien.

6.2.18 Comparacion de las extracciones totales

B dgoritmo mésrgpido esel INFOMAX sendillo de runica

Sin filtrado HP, los tres casos en que s muestra més claro d VEOG son 6.2.1.,
6.22. y 6.26. Los dos caos en que més daamente se gorecia d HEOG son 6.25. y
6.26., aunque los demés (en los que goarece HEOG) no difieren demasiado de edtos
dos. En los caos en que aparece HEOG, hay més de una componente en la que s
encuentra

El ECG es obtenido bedante bien por todos los dgoritmos sn filtrado HP.
También se obtiene bien la mordedura, aunque, a veces (como en 6.24., 6.26. y 6.27.),
gparece también en otras sdidas, impidiendo ver otras componentes con daridad.
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Las respiraciones s sepaan muy bien, pero también a veces agparecen
obstaculizando a otras componentes.

La componente més dificil de encortrar es sn duda, d relg digitd. En los casos
en que fue encontrada se identificd gracias d mapa cerebrd, ya que la forma de onda no
lo permitio.

En cad todos los casos las componentes mas ruidosss (les no identificadas como
artefactos) se encuentran entre las Ultimas extraidas (en @ caso de las extracciones) 0 en
las dltimas filas de la matriz de separacion (en d caso de las separaciones). El caso
6.23. es dgo diferente ya que hay muy pocas componentes no identificadas y
demasiadas asociadas a respiracion.

Las componentes més abundantes son las asociadas a respiraciones, y se Stlan
més 0 menos en bloque por delante de las ruidosss.

Las componentes asociadas a la mordedura mejor separadas 0 extraidas se
suelen encontrar entre las 40 primeras, exceptuando los casos 6.23. y 6.2.7., en que Hlo

una de estas componentes se hala entre las 40 primeras.

Bl ECG es encontrado entre las 11 primeras componentes en los dgoritmos de
runica, extract QN y extract2, mientras que en los de fadtica se encuentra entre la 47 (en
6.25)yla62 (en6.2.4.).

Los dgoritmos que encontraron VEOG y HEOG lo hiceron entre las primeras
componentes (aunque d VEOG encontrado por 6.29. es la componente 66). Son
llamativos los casos de 621 y 622, en que las 3 primeras componentes son VEOG
(una de dlas) y HEOG (las otras dos), y € caso 629, en que las dos primeras
componente son HEOG.

En todos los casos hubo que filtrar con filtro HP de 1 Hz para poder obtener con
daridad d VEOG, d HEOG y la componente asociach d regj digitd.

Al filtrar los datos se obtienen resultados cas idénticos con todos los dgoritmos,
excepto la opcion 'skew' (caso 6.2.7.) de fagtica, cuyos resultados son peores d HEOG
goarece en dos componentes y de forma menos precisa; € relgj no tiene una forma de
ondatan claracomo en € resto de casos.

Exceptuando @ caso 6.2.3. (fagtica con sgparacion, y, por lo tanto, no importa €
orden) todos los dgoritmos obtienen las componentes importantes (VEOG, HEOG y

12
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relg)) entre las primeras. La mordedura y @ ECG también se obtienen antes, pero, la
cdidad de las formas de onda de ambas (sobre todo dd ECG) es mayor cuando no se

filtra

Por los buenos resultados y su dtisma veocidad (en comparacion con los
demés agoritmas), d dgoritmo INFOM AX sencillo de runicaes € mas recomendable.

También son recomendables, por ofrecer unos resultados igud de buenos €
ICA extended de runica, d extract QN, d extract2 y la opcion 'tanh’ de fagtica Sin

embargo |os tiempos de gecucion son mucho mas atos.

Merece la pena utilizar extract QN o0 extract2 extrayendo solamente unas 35
componentes, reduciéndose asi @ tiempo de gecucion y obteniéndose las componentes
de interés.

6.2.19 Comparacion de las extracciones y separaciones con
reduccion de componentes principales

Cuando s rediza una reduccion a 15 componentes principdes, € VEOG es
obtenido con bagtante claridad en todos los dgoritmos Sin embargo, en @ caso 6.2.10.
tiene una fuerte componente de mordedura. En € resto tiene una componente dd ECG,
dendo los casos 6212, 6215 y 6.217. los que megor extraen € VEOG. Ademss,
excepto los casos 6.2.13, 6.215. y 6.216., gparece una componente VEOG en més de
una sdida, aunque sAlo una es relmente clara

B HEOG es obtenido muy bien por todos los dgoritmos (d mgor es d de
6.2.13.), exceptuando € caso 6.2.15., en que gparece en dos sdidas'y con poca claridad.

Bl ECG es obtenido por todos los dgoritmaos de forma amilar.

En todos los dgoritmos hay d menos dos sdidas cuyas formas de onda son las
de las componentes asociadas a la mordedura Sin embargo, estas componentes

gparecen mezcladas con otras sefides en otras salidas.

El rdo] gpenas es agoreciable. Tan s0lo en 6212, 6.213. y 6.215. s puede
obsarvar dguna sdida que tiene una forma de onda parecida a la dd rdoj, aunque en

cas todos los casos es posible detectarlo en los mapas cerebraes.

Al filtrar con HP 1 Hz d VEOG es obtenido pefectamente por todos los
dgoritmos
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El HEOG es obtenido mgor en 6.210,, 6211, 6.216., 6217 y 6.212 (en ede
orden). En @ caso 6.2.15.n0 e tiene un buen resultado. En los casos 6.213. y 6.2.14. s
obtienen didas en que se superponen una componente con forma de HEOG bagtante
aceptable con otra componente (también fuerte) de mordedura En todos los casos d
HEOG gparece en mas de una sdida De todos modos los resultados son peores que sin

filtro.

El ECG obtenido es smilar en todos los casos Aparecen ondulaciones que
empeoran la forma de onda con respecto d caso sn filtro. Sn embargo, bs pulsos estan
mgor definidos.

En cuanto a las mordeduras, € comportamiento no es muy diferente d registrado

en los casos an filtro.

El rdg digitd s obtiene con més daidad, peo € resultado nunca es tan
aceptable como en los casos en que no se redizd reduccion de componentes principales.

Los peores casos son: 6.2.14. y 6.2.15. losmgores 6.2.10.y 6.2.11.

Los tiempos de gecucion son pequefios (drededor de los 5 minutos),
exceptuando @ caso 6211 (d dgoritmo ICA extendido de runica), que emplea media

hora, con lo que la diferencia es enorme.

Los dgoritmos més recomendables para redizar la reduccion parecen s d
INFOMAX sencillo de runica y la opcion ‘tanh’ de fagtica También se obtienen muy
buenos resultados con extract QN, extract?2 y la opcion ‘gauss de fagtica El dgoritmo
ICA extendido no es recomendable (a pesar de sus buenos resultados) por € devado
tiempo de gecucion.

La reduccion de componentes principaes ha demodrado ser muy Util, ya que, en
poco tiempo y con pocas sdidas, los dgoritmos de ICA pueden obtener las fuentes
origindes con resultados aceptables, o incluso muy buenos, como en d caso dd VEOG,
en que los resultados con reduccion y filtrado son tan buenos como sin reduccion y con
filtrado.
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6.3 SENALES LIBRES DE ARTEFACTOS

Para diminar los atefactos de los fatos dd MEG hay que hacer deflacion de
élos. Es decir, hacer deflacion con las filas de la matriz de separacion correspondientes
alos artefactos.

La matriz de separacion es W = QB. En las smulaciones que hemos llevado a
cabo, esta matriz W es weghtstsphere. S llamamos W, a la matriz formada por las
filasde W correspondientes alos artefactos, lametriz de deflacion P, seré

P.=1-W,/W,
En nuestro caso
Pa = eyeg(chans) - pinv(Wa*Wa
Los detoslibresde artefactos, x., seran
X = PX
En nuestro caso
datal = Pa*data

De este modo se obtienen los datos sin las componentes asociadas a artefactos.






CAPITULO 7

CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

En este proyecto se ha redizado un etudio de la gplicacion de la separacion
ciega de fuentes a sefides de biomedicing utilizando como gemplo la aplicacion de los
didintos agoritmos estudiados a los datos procedentes de un MEG de 122 candes y 2

minutos de duracion.

Han ddo esudiados dos méodos diferentes de resolver d problema la
separacion (BSS) y laextraccion (BSE) con deflacion.

Bl edudio ha ddo redizado suponiendo mezclas linedes e indanténess, ya que,
en generd (y en d caso concreto de un MEG), es una buena aproximacion suponer que
las sefides biologicas recogidas por sensores en la supeficie dd cuerpo  humano
cumplen estas condiciones, debido a la dta velocidad de propagacion (en comparacion

con las frecuencias méximas de esta sefid es).

Por lo tanto, la mezcdla es la multiplicacion de una matriz de mezcks congtante
por d vector de fuentes, y la separacion es la multiplicacion de una matriz de separacion
congtante por € vector de datos (observaciones).

En edas condiciones la independencia 2 a 2 de las <dides da lugar a la
separacion de las fuentes en edtas <didas, Sempre que no exita méas de una fuente
Gaussana Para comprobar edta independencia es necesrio  utilizar  edtadisticos
(momentos o cumulantes) de orden superior a2 (HOS).

A pesx de no tenerse en cuenta € ruido aditivo, suponiendo que é&te es
Gaussano, los métodos de separacion on vdidos en condiciones de ruido aditivo, por
s los HOS de sefides Gaussanas nulos, 1o que conduce a la separacion de las fuentes

no Gaussanes.
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Aunque no < trata de una condicion suficiente para la independencia 2 a 2, la
decorrdacion de los datos ha demostrado ser muy wtil. Por una parte, facilita la
elaboracion de los dgoritmos de separacion 'y extraccion. Por otra parte, utilizando una
determinada manera de decorrdar (6 méodo PCA, basado en la descomposicion de la
matriz de corrdaciones de los datos en funcion de sus autovaores y autovectores), es
poshble retener una gran cantidad de informacion conservando Unicamente las filas de la
matriz de decorrdacion correspondientes a los mayores autovadores (es decir, las
componentes  principdes). Eso disminuye enormemente d tiempo de gecucion de la
separacion o0 de las extracciones y deflaciones, ya que es mucho menor  nimero de

sefidesalasque se gplicad ICA.

En biomedicina es poshle utliza BSS o ICA con dos findidades la
eliminacidn de artefactos y € estudio de las propias sefides de interés.

El gemplo redizado en este proyecto ha Sdo la diminacion de artefactos de los
datos de un MEG. En edte caso los artefactos suponian una gran mayoria de las fuentes,
ya que s habian potenciado para estudiar la efectivided de los dgoritmos en su
separacion.

En edudios dd comportamiento cerébrd los atefactos suponen un  menor

nimero de componentes, por lo que es poshble redizar experimentos de respuestas a
muchos estimulos Smultaneos, separando mediante BSS o |CA las didtintas respuestas.

Se han utilizado 4 dgoritmos de separacion y extraccion. Tres de dlos (fadtica,
extract. QN y extract?) de extracciony € otro (runica) de separacion.

B méodo runica utiliza d agoritmo INFOMAX, que desarrolla de dos maneras

diferentes d méodo del gradiente naturd (que permite la separacion de fuentes o bien
ubGaussanas 0 hien superGaussanas) y € méodo ICA extendido (que separa a la vez

tanto fuentes subGaussianas como superGaussanes).

El programa fadica ofrece digintos adgoritmos (incdluyendo d FAST-ICA de
Hyvéaineny Qja).

El toolbox ICA/EEG (concebido para su Uutilizacion en datos de EEG, pero
también utilizéble con datos de MEG) proporciona diversas funciones de representacion
de los daos y las sdidas. De gran importancia es la representacion de mapas cerebraes,
que permiten locdizar las didintas fuentes (componentes independientes). En €
gemplo desardllado en @ capitulo de Smulaciones eso ha ddo utilizado paa
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identificar dgunas de las sdidas cuyas formas eran dudosas. Este tipo de mapas es muy
(il en d estudio dd comportamiento cerebrd (locdizacion de la fuente de respuesta a
un esimulo) o en lalocdizacion de lesones 0 enfer medades.

En las smulaciones 2 ha podido comprobar cdmo un nimero mayor de fuentes
que de observaciones impide una correcta separacion (ya que las fuentes de mé no
tienen porqué ser Gaussanas). El filtrado de las observeciones permite  diminar
componentes 'y encontrar otras que estaban ocultas.

También = ha comprobado como un fendmeno fisolégico (como, por gemplo,
la mordedura o0 la respiracion) da lugar a vaias componentes independientes (la
dependenciafisioldgica no conlleva una dependenciatempord de las sefides).

Se ha podido condatar la utilidad de los dgoritmos de extraccion disefiedos para
extraer en primer lugar fuentes de interés (con devadas kurtoss), lo cud permite
redizar menos extracciones (y hay que tener en cuenta que la tendencia es aumentar €
ndmero de sensores de |os magnetometros).

Quedan en biomedicina numerosas gplicaciones por estudiar. Para cada caso es
necesrio comprobrar € cumplimiento de las hipdtess dd ICA. Vimos que por
gemplo, la deteccion y locdizacion de tumores presentaba problemas. Ese es uno de los
camposainvesigar.

También hemos vigo @ caso de los spindles, Utiles para la clasificacion de las
etapas del suefio. Aln no edta resudta la aplicacion del ICA para € andliss de estos

fendmenos.

Un problema que ha gparecido en las smulaciones de este proyecto es la
identificacion de adgunas sdidas, debido a que en elas gparece més de una componente.
La identificacion es visud, por lo que saia Wil una automatizacion de ea
identificacion. Ya se han redizado estudios d respecto, como en [Bauer2000].






APENDICE. NOTACION Y ABREVIATURAS

NOTACION

()" pseudoinversa

A: mériz de mezda

A" matriz de mezda ampliada

A:: matriz de proyeccion de E fuentes en las observaciones
B: matriz de preblanqueo

C;’;’j :cumulante cruzado deordena +b
C";‘,S - matriz de cumulantes cruzados

D( || ): divergenciade Kullback-Leibler

€ vector de ruido

f v(w): primerafuncion caracteristica

G matriz globd de tranderencia

G: matriz globd de tranderencia transparente
h(): entropia diferencid

|- matriz identidad

(Y41, Yz, ..., Yy): informacion mutua

Ks: kurtogsdes

L(|): funcién de verosmilitud

I( |):funcidn de verosimilitud logaritmica
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| : autovdor de lamatriz de corrdaciones

M Si’f‘yi - momento cruzado de orden p+q

P. matriz de deflacion

ps: f.d.p. conjunta de las fuentes

ps: f.d.p. margind delafuente s

Ps: funcidn de distribucion (c.df.) des

Q: matriz de separacion aplicada a las observaciones decorreladas
Q:: matriz de extraccion de E fuentes gplicada a las observaciones decorrdladas
R«x: matriz de correlaciones de x

S vector de fuentes

S: vector ampliado de fuentes

S matriz diagond de los Sgnos de los cumulantes de s

U maétriz de autovectores

V: matriz de mezcla de |as fuentes en |as observaciones decorrdladas
Ve: matriz de proyeccion de E fuentes en las observaciones decorrdladas
W: matriz de separacion

WEe meatriz de extraccion de E fuentes

X: vector de observaciones

X: vector de observaciones decorreladas

%o: Vector de observaciones tras deflacion

y. vector de sdlides

yv(w): segunda funcién caracterigtica

Y (Y): funcion contraste



ABREVIATURAS

ABREVIATURAS

ABP: Arterid Blood Pressure (presion arteria de la sangre)
ANS: Autonomic Nervous Sysem (Sstema nervioso auténomo)

BOLD: Blood Oxygenation Level Dependent (contraste dependiente dd nivel de

laoxigenacion de lasangre)
BSE: Blind Source Extraction (Extraccion Ciega de Fuentes)
BSS: Blind Source Separation (Separacion Ciega de Fuentes)

BSSS. Blind Source Subespace Separation (Separacion Ciega de Subespacios de
fuentes)

Cll: Cumulat-based Iterdtive Inverson (inversdn  iteraiva basada  en
cumulantes)

CPNA: Cadiac Sympahetic Nervous Activity (ectivided nerviosa smpdéica

cardiaca)
CNA: Cadiac Paasympahetic Nevous Adtivity (actividad nerviosa
parasmpética cardiaca)

ECG: Electrocardiograma

EEG:. Electroencefdograma

ENTMAX: Entropy Maximization (maximizacion de entropia)
EOG: Electrooculograma

ERP:. Event-Related Potentid (potencid asatiado a evento)
f.d.p.: funcion de densidad de probabilidad

FECG: Fetd ECG (ECG dd feto)

FHR: Fetd Heart Rate (frecuencia cardiaca dd feto)

fMRI: functiond MRI (MRI funciond)

HEOG: Horizontd EOG (EOG horizeontd)

HOS: Higher Order Stetidtics (estadisticos de orden superior)
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ICA:  Indegpendent  Component  Andyds (Andiss de  Componentes
I ndependientes)

INFOMAX: Information Maximization (maximizacion de lainformacion)

LTI: Lined einvaiante en d tiempo

ME: Maximizacion de la entropia

MECG: Maernd ECG (ECG de lameadre)

MEG: Magnetoencefd ograma

MI: Mutud Information (informacion mutua)

MICA: Multidimensond ICA (ICA multidimensond)

ML: Maximum Likdihood

MMI: Minimum Mutud Information (minima informacion mutua)

MRI: Magnetic Resonance Imaging (dbtencidn de imégenes por resonancia
magnética)

PCA.: Principd Component Andyss (Andisis de Componentes Principaes)

ROI: Region of Interest (region de interés)

SQUID: Superconducting Quantum Interference Device

VEOG: Vetticd EOG (EOG vertica)
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