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GLOSARIO

Complejos k: Corresponden a ondas lentas bifasicas, caracterizadas por una
descarga lenta, negativa, de amplitud elevada y de una deflexion positiva en el
Electroencefalograma.

Electroencefalograma: Grafico en el que se registra la actividad del cerebro y es
obtenido por un electroencefaldgrafo.

Hipnograma: Es la forma grafica en la cual se observa el registro de diferentes tipos
de actividades en relacion con el ciclo suefio — vigilia a lo largo del tiempo.

Neurociencias: Conjunto de disciplinas cientificas que estudian la estructura, la
funcién, el desarrollo de la bioquimica, la farmacologia, y la patologia del sistema
nervioso y de como sus diferentes elementos interactdan, dando lugar a las bases
bioldgicas de la conducta.

REM: (Rapid Eyes Movement) Es una fase del ciclo del suefio, la cual se caracteriza
principalmente  por  movimientos  oculares rapidos 'y  por  registros
electroencefalograficos de ondas de alta frecuencia y baja amplitud. Esta fase esta
relacionada con la experiencia de sofiar y con procesos de consolidacion de memoria
y aprendizaje.

Sinapsis: Proceso de comunicacion electroquimica de las células del sistema
nervioso, en el cual el boton terminal de la neurona presinaptica recibe un impulso
eléctrico que activa una serie de reacciones quimicas en la membrana, la cual libera a
la brecha sinaptica un neurotransmisor que entra en contacto con la membrana de la
neurona post sinaptica. Este contacto hace que la neurona receptora realice en su
membrana un intercambio de iones, alterando su potencial eléctrico que se propaga
por la membrana hasta la region terminal.

SWS: (Slow Wave Sleep) Es una fase del ciclo del suefio caracterizada por ondas de
gran amplitud y una transicion de altas frecuencias al inicio del ciclo del suefio,
llegando a bajas frecuencias en estadios profundos del suefio.

Vigila: Fase del ciclo del suefio en que la persona se encuentra despierta, vigilante,
interactla de manera efectiva y consciente a los estimulos ambientales y se encuentra
orientada en tiempo y espacio.



Resumen

El andlisis de datos funcionales se basa en el estudio de la funcién que
describe la variabilidad de un conjunto de datos en un espacio de n
muestras, y dentro de sus modelos se encuentra el andlisis de
conglomerados por k-medias funcional. Dado que la actividad cerebral
responde a una funcién de onda de la carga eléctrica de las neuronas
sobre el tiempo, observamos la oportunidad de aplicar el analisis de datos
funcionales a este tipo de registros. El objetivo de este proyecto es
describir la aplicabilidad del analisis de conglomerados por k-medias
funcional para clasificacion de la actividad cerebral en ratas Norvegicus
Wistar. Se realizo la conversion de los registros en funciones de onda en
bases de Fourier, las cuales fueron procesadas con analisis de
componentes principales funcionales, algoritmo de k-medias funcional
(k=6) y un andlisis de correspondencias entre los conglomerados y las
fases de actividad registradas manualmente en el hipnograma. Los
conglomerados obtenidos hacen una categorizacion no supervisada
consistente, especialmente respecto a los atributos de frecuencia y
regularidad de las ondas; elementos a tener en cuenta para la
clasificacion de sefiales. El analisis de datos funcionales es aplicable a la
clasificacion de registros de electroencefalograma, dado que toma un dato
que es n-dimensional y permite manejarlo como un Gnico valor (una
funcion de onda) y asi ser procesado con diferentes técnicas de mineria
de datos.

Palabras clave: Electroencefalografia (EEG), datos funcionales, series de Fourier,
Aprendizaje automatico, K —Medias funcional, Analisis de componentes principales
funcionales.



Abstract

Functional data analysis is the study of the function that describes the
variability of a data set in a space of n samples, and the clustering
functional k-means is one of their techniques. As the brain activity can be
described as a wave function of the electric charge of the neurons over
time, hence we see the opportunity to apply it functional data analysis. The
objective of this project is to describe the applicability of cluster analysis by
functional k-means as an unsupervised model for classification of brain
activity in rats (Norvegicus Wistar). We transform the records to wave
functions with a Fourier basis, then we run functional principal components
analysis, functional k-means (k = 6) and a correspondence analysis
between the clusters and the phases of activity in the hypnogram. The
functional K-means clustering is consistent to the attributes of frequency
and regularity of the waves, elements to be considered for classifying
signals. The functional data analysis is applicable to the classification of
electroencephalographic records. It allows to take n-dimensional values
and process them as a unique feature over several machine learning
algorithms.

Key words: Electroencephalography, Functional data analysis, Fourier series, Machine
learning, functional K-Means, Functional principal component analysis.



1. Introduccién

En el campo de las neurociencias, la electroencefalografia (EEG) es el método méas
utilizado para medir la actividad cerebral en diferentes especies de animales y su
analisis numérico se conoce como Electroencefalografia Cuantitativa (QEEG). En
este proyecto se van a utilizar modelos estadisticos del analisis de datos
funcionales para clasificar las ondas en los registros de actividad cerebral en ratas
Norvegicus Wistar.

El interés por este tipo de investigacion nace debido a que los investigadores de
neurociencias normalmente tienen formacion de base en campos como medicina,
biologia o psicologia, y pueden llegar a tener conocimientos matematicos
insuficientes al momento de comprender y aplicar los modelos de analisis de las
sefales electroencefalografias. Otra debilidad puede ser el hecho de tener poca
familiaridad o dificultades de acceso a software especializado como MATLAB o R,
el uso de estos es necesario para los investigadores dado que permiten identificar
registros de evidencia estadisticamente significativa para demostrar efectos
experimentales, o tener la capacidad de hacer analisis descriptivos de las ondas.

2. Formulacion o Pregunta Problema

¢, Cudl es la aplicabilidad del analisis de conglomerados por k-medias funcional sobre
las sefales de la actividad cerebral en la rata Norvegicus Wistar?

3. Justificacion

En neurociencias, al medir las sefales emitidas por la actividad cerebral, se
encuentra como principal dificultad un gran volumen de informacién. A pesar que el
registro tiene caracteristicas discretas, en realidad son funciones de onda por su
naturaleza continua dado que depende del tiempo. Es decir, los datos no tienen
una estructura escalar por cada unidad muestral, sino para cada una de ellas
(electrodos) se cuenta con N respuestas a través del tiempo; por tanto la unidad
basica de informacion es una funcion. Para el estudio de estas sefales el analisis
estadistico multivariado es insuficiente, dado que al procesar los datos, cada uno
de estos seran funciones; por tanto se recurre al analisis de datos funcionales.



En el analisis de datos funcionales, al igual que en el multivariado, los registros se
pueden procesar de tal forma que los métodos estadisticos como analisis de
correspondencias y conglomerados son de total validez y efectividad. En este caso
se estudia la aplicabilidad del método de conglomerados por K-medias funcional
para la clasificacion de la actividad cerebral de la rata norvegicus wistar durante las
24 horas del registro del EEG.

Para procesar los registros obtenidos por el EEG, frecuentemente se recurre a
paquetes como EEGLAB en MATLAB. EIl inconveniente con estos programas
radica en que al ser codigo cerrado, los investigadores dependen de los
desarrolladores para hacer modificaciones o ajustar los analisis a las condiciones
particulares de su proyecto; ademas de los costos que conllevan la adquisicion o
actualizacion de los mismos. En vista de lo anterior, se identifica la oportunidad de
poder realizar éstos andlisis por medio del software R usando las librerias fda y
fda.usc, las cuales permiten manipular adecuadamente los registros entregados por
la electroencefalografia y de esta manera solventar tales dificultades.

4. Objetivo General

Describir la aplicabilidad del analisis de conglomerados por k-medias funcional sobre
las sefales de la actividad cerebral en la rata Norvegicus Wistar.

5. Objetivos especificos

e Segmentar los registros en fragmentos de 2 segundos (800 datos).

e Seleccionar los registros con valores entre -350mv y 350 mv.

e Convertir los registros en datos funcionales, por medio de las bases de
Fourier.

e Aplicar el algoritmo k-medias funcional a la base de datos por medio del
software R usando las librerias fda y fda.usc.

e Analizar la correspondencia entre la asignacion del algoritmo de k-medias
con las fases del registro del hipnograma.



6. Marco de Referencia

6.1 Analisis de Datos Funcionales

Las sefales eléctricas que producen las células del cerebro al comunicarse pueden
ser registradas por medio de un Electroencefalograma (EEG). Cada registro depende
del tiempo, por ende cada unidad de informacién en un tiempo determinado es una
funcidn. A continuacion se presentan las definiciones necesarias para el posterior
andlisis descriptivo de datos que en adelante seran representados por funciones.

Una variable aleatoria toma valores en un espacio de funciones, como un espacio
infinito dimensional. Asi, una observacién f(t) de la variable aleatoria se denomina
dato funcional en un instante t (Ferraty, 2006).

Definicion 1: Un dato funcional f(t),t € T c R, se representa como un conjunto
finito de pares (t;,x;),t; €T,i=1,2,..,N, donde N representa la cantidad de
puntos de la variable funcional de interés.

Los resultados obtenidos a partir del EEG, se presentan como observaciones
discretas de las variables funcionales en un conjunto finito de instantes de tiempo.
Para un correcto andlisis de estas variables, primero se obtiene la forma funcional
la cual debe cumplir la siguiente definicion:

Definicién 2:

Sea L*(T), con T =[a,b] c R, el espacio de las funciones cuadrado integrable
(Espacio de Hilbert):

b
L*(T) ={f:R->R| ff(t)zdt <
a
Con producto interno.

b
(f,g) = f F(Og(Odt

A partir de la definicion 2, se encuentra un conjunto de funciones que permiten
aproximar los registros del EEG. Las funciones varian en amplitud y frecuencia; por
tanto la aproximacion conveniente es en series de Fourier. Teniendo en cuenta que
existen otras aproximaciones como wavelets y B-Spline.



6.1.1 Representacion en Series de Fourier:

Para modelar los datos experimentales como datos funcionales, se aproxima a una
funciobn f(t) por medio de la combinacion lineal de funciones. La mejor
representacion para el estudio de la frecuencia y amplitud por dato funcional es en
series de Fourier. Asi, para un conjunto de datos discretos determinados en el
tiempo se aproxima al dato funcional f(t) de acuerdo con la siguiente expresion:

N
£(t) a + 3 2mit +h Znit)
x — a;cosS ——— Sen——
2 &L ! N ' N
1=
Donde, ay,a; y b; constantesconi =1,:--,N.
Una vez se obtienen los registros representados como funciones f(t), es posible
realizar el respectivo andlisis estadistico de los objetos funcionales, como medidas de

tendencia central, de dispersién o conglomerados por k-medias funcional entre otros.

6.1.2 Estadisticos Descriptivos en Andlisis Funcional de datos.

Sea el conjunto de datos funcionales fi, 5, :**, f», definidos en t € [a, b] es un intervalo
de tiempo. Las funciones descriptivas estan dadas por las expresiones. (Ramsay,
2005)

e Media: f(t) = % LD

e Varianza: s(t) = ﬁ T () — F(1)?

e Desviacién estandar: o(t) = /s(t)

o Covarianza: Cov(f(ty), f(t;)) = ﬁ T () = F(£)) (f; (82) = f(t2))

L Cov(f(t1).£(¢2)
e Correlacion: Cor(f(ty), f(t3)) = W

Por tanto, los estadisticos descriptivos del andlisis multivariado, aplican igualmente
para datos funcionales. El analisis descriptivo de los datos funcionales obtenidos a
partir de los registros del EEG se realiza por medio del algoritmo de k-medias funcional
y se complementa con el analisis de componentes principales. A continuacion se
expone la teoria necesaria a desarrollar.



6.1.3 Analisis de Conglomerados para datos funcionales

El andlisis de datos funcionales para este proyecto se realizard por medio de
conglomerados aplicando el algoritmo de k-medias funcional. En general, el analisis de
conglomerados clasifica toda muestra de datos con minima variabilidad en grupos, de
tal forma que entre grupos sean lo mas variable posible, asi los datos quedan
clasificados en categorias. Para hallar conglomerados Optimos el algoritmo de k-
medias hace uso de componentes principales. A continuacién se mostrara la teoria
referente a componentes principales para funcionales.

6.1.3.1 Componentes principales para datos funcionales.

El objetivo del analisis de componentes principales es considerar la maxima
informacion dentro de una combinacion lineal de auto-funciones, obteniendo una base
de menor dimension. Se busca que la primera componente de dicha base contenga la
mayor proporcion posible de la variabilidad original, para la segunda componente se
busca que contengan la méxima variabilidad restante y asi sucesivamente para los
otros componentes. El problema de Analisis de componentes principales es hallar los
auto-valores y auto-funciones de la funcién covarianza Cov(f(tl),f(tz)).

Asi, sean {fi, f2, -, f», } Observaciones como se definieron en la seccién (6.1.2) y sus
correspondientes estadisticos media y covarianza:

1 < _ _
Cov(f ), F(t)) = —= Y () = F(t)) (&) — (&)

Se asume que cada f; con j = 1,2,---n tiene una expansion en series de Fourier como
en la seccién (6.1.1):

fi(®) = ajp(t) (1)

Sea la matriz A, cuyas filas son los elementos a; y ¢(t) € £ son las funciones de la

base de Fourier. Asi los factores de la funcion Cov(f(tl),f(tz)), se pueden escribir
como:

(A - ) = o) Y Z(fit) - F8) = Ap(t) (2)
Sustituyendo (2) en la funcién covarianza Cov(f(t,), f(t;)), se tiene:

Cov(f(tr). f(t2)) = —=@(t1)'A'Ap(ts)  (3)



Ahora, los auto-valores y auto-funciones de la funcion de covarianzas se encuentran
solucionando la siguiente integral con t,,t, € [0,T] y cada auto-funcién con expansion
en base ¢(t)', fj(t) = bjp(t)’ se plantea:

T

[ covlrien fe)sedn, = 47

0

Reemplazando (3), en la anterior integral se tiene:

T

1 ! 4
— @(t1)'A'Ap(t)bjp(ty) dt, = A;bjp(ty)
0

T

1
— 0 A4 [ 9@eIp(e)der by = Aibya(e)
0

Sea W = f0T<p(t2)<p(t2)’dt2, simplificando ¢(t;)" se llega a un problema de auto-
valores multivariado o por matrices:
1 !
m[l AWbJ = Ajbj

1 1 1
Para la solucion se tiene en cuenta, W = Wz2Wz y se multiplica a ambos lados por W2
asi:

1 11 1
1
Si u; = Wzb;, entonces:
1 i1

1
Los auto-valores 4; y las auto-funciones b; = u;W 2, ahora la solucion se reduce a

1
encontrar la matriz W 2. (Julien Jacques, 2013)

A patrtir del analisis de los componentes principales se logra la reduccion dimensional
gue posteriormente permitira agrupar los datos funcionales en conglomerados. Para



este estudio se considera el método de k-medias funcional para obtener los
conglomerados.

6.1.3.2 Conglomerados por el Método de K-medias

Para el andlisis de objetos funcionales como los descritos en la definicién 1, tal que
f(t) € L?, se usara el algoritmo de componente principal funcional k-medias
(Yamamoto M. , 2012).

En primer lugar se deben definir los siguientes espacios:

Sea V={y}con (I=1,-,7), v €L =L*T), r <. Son las funciones que
conforman la base ortonormal del subespacio de proyeccion.
Sea P, el operador proyeccion ortogonal definido como:

Pt -4,

Es decir, el operador P, va del espacio de los datos funcionales ¢ sobre el
subespacio ¥, el cual es expandido por V.

Sea U={uy} con (i=1,---,m;k=1,--,q), donde u;, es 1 si pertenece al
conglomerado k y cero si pertenece a otro.

Sea n;, el nimero de datos asignados al conglomerado k.

Los centroides de cada conglomerado son:

i=1
Sea B, el operador integral definido como:
q

(Bey)(s) = )~ (5 IF(s)

k=1

Conye?l,seT

Funcidén objetivo 4)

n 4
1
JWY) == ugll = po el

i=1k=1

Segun Yamamoto (2012), la funcién objetivo (4), se puede escribir como:

()

n r
1
gW Yy == Ikl = ) (o, Bew)
i=1 =1



(6)

q
1% ,1IX .
JWYY == Nk = poill? +5 "> waellpys — poel
i=1

i=1k=1
El algoritmo k-medias componentes principales funcional (KCPF), se reduce a
minimizar la funcién objetivo (4), respecto a U y V simultaneamente, en particular si en

(4) n = q, entonces el algoritmo de (KCPF) se convierte en el método usual de andlisis
de componentes principales (ACP).

Asi para minimizar la funcion g(U,V), se siguen los siguientes pasos:

Paso 1: Se inicia definiendo a U = {u;} con (i=1,--,n;k=1,--,q), teniendo en
cuenta los parametros antes descritos.

Paso 2: Se minimiza el segundo término en la ecuacion (5), fijando U sobre V.
Paso 3: Se minimiza el segundo término en la ecuacion (6), Fijando V sobre U.
Paso 4: Se va al paso 2 hasta que los centroides x;, queden fijos.

Sin embargo, no se garantiza que converja en un minimo global ya que el k-medias es
sensible a 6ptimos locales.

Dado que el objetivo de este proyecto es aplicar este andlisis a datos funcionales, a
continuacion se explicara el origen de los datos a ser analizados, los cuales son
mediciones de las sefiales emitidas por las neuronas en el cerebro de la rata
Norvegicus Wistar.

6.1.4 Andlisis de Correspondencias

El andlisis de correspondencias es una técnica descriptiva para representar tablas de
contingencia, es decir, tablas donde se recoge las frecuencias de aparicion de dos o
mas variables cualitativas en un conjunto de elementos. Puede interpretar como una
manera de representar las variables en un espacio de dimensidon menor, analoga a
componentes principales o también como un procedimiento objetivo de asignar valores
numericos a variables cualitativas

6.2 Electroencefalografia

Las neuronas, a través de una serie de reacciones quimicas, incorporan o liberan
iones (en su mayoria de sodio, potasio o calcio), produciendo cambios en las cargas
eléctricas que se propagan a traveés de su membrana y se transmiten a otras neuronas
en un sistema de comunicacion electro-quimico llamado sinapsis. De esta forma las
neuronas codifican y transfieren la informacién que procesan. Los cambios pueden ser



registrados como sefales eléctricas, midiendo las diferencias de voltaje de un punto
especifico del craneo en relacion a un punto neutro del cuerpo. Por lo tanto, la
actividad bioeléctrica cerebral puede captarse sobre el cuero cabelludo, en la base del
craneo, en cerebro expuesto, o en localizaciones cerebrales profundas. Para capturar
la sefal se utilizan diferentes tipos de electrodos, como los superficiales que se aplican
sobre el cuero cabelludo; los basales que se aplican en la base del craneo sin
necesidad de procedimiento quirdrgico; o los quirargicos, en cuya aplicacion es
necesaria la cirugia y pueden ser corticales o intracerebrales. El registro de la actividad
bioeléctrica cerebral recibe distintos nombres segun la forma de captacion. Se conoce
como Electroencefalograma (EEG) cuando se utilizan electrodos de superficie o
basales; Electrocorticograma (ECoG) si se utlizan electrodos quirdrgicos en la
superficie de la corteza; y Estereo Electroencefalograma (E-EEG) cuando se utilizan
electrodos quirargicos de aplicacion profunda (Doris, 2009).

Junto con el registro de la actividad cerebral, también se puede registrar el nivel de
actividad del sujeto evaluado. Normalmente se hacen observaciones del nivel de
actividad, las cuales se pueden dividir en dos grandes categorias: suefio o vigilia.
Dependiendo del proceso de investigacidon que se esté desarrollando, se pueden
utilizar mas clases de comportamiento. Su representacion grafica se conoce como
hipnograma.

7. Metodologia

La base de datos fue facilitada por integrantes del Semillero Neurociencia y
Comportamiento de la Universidad de los Andes, dirigido por el profesor Fernando
Céardenas. Estos datos corresponden a un registro de 24 horas de una rata del
laboratorio de la especie Norvegicus Wistar.

Los valores registrados corresponden a los siguientes canales:
e Hipnograma: Registro del estado de actividad del sujeto experimental.
e Electromiograma EMG.
e Registro de actividad cerebral en la zona parietal, electrodo 1 (P1), cuya unidad
de medida son Voltios
e Registros de actividad cerebral, l6bulo frontal, electrodo 3 (F3), medida en
Voltios.

Los datos describen el valor de la diferencia de carga del electrodo de registro
respecto a un electrodo de referencia. La frecuencia de registro es de 400 datos por
segundo.



Para el desarrollo del codigo, se utilizé R-Studio, el cual es un entorno de desarrollo
integrado (IDE, por sus siglas en Inglés) para R. Para la ejecucion de las pruebas
estadisticas pertinentes se utilizaron los paquetes "fda" y “fda.usc”. El software
funcion6 sobre el sistema operativo Ubuntu 14.04 LTS, la version de R para el
desarrollo del andlisis es la 3.2.1, la version de R-Studio es la 0.98.1091. La version
del paquete fda es la 2.4.4 y del paquete fda.usc esla 1.2.1

Procedimiento de analisis.

En primera instancia se seleccioné el canal F3 para el procesamiento, puesto que en
el I6bulo frontal se encuentran las areas corticales asociadas a la actividad motora, por
lo cual se observa con mayor claridad el suefio paradéjico y la actividad cerebral en
vigilia. Una vez cargados los datos se procede a segmentarlos cada dos segundos.
Esto se logro convirtiendo el vector en una matriz de datos orientado por columnas y
con un limite de 800 filas. Posteriormente se seleccionaron los segmentos cuyos
valores estuvieran dentro del rango -350 a 350 mv, ya que valores por fuera de éstos
indicaban una anomalia en el registro por variables extrafias y ajenas a la actividad
cerebral. La base de datos organizada vy filtrada se convirti6 en un objeto tipo dato
funcional con una base de Fourier, que finalmente fueron procesados con el algoritmo
de k-medias funcional para seis conglomerados. El valor de k=6 se planted con el fin
de poder comparar la relacién entre los conglomerados y las categorias del registro de
hipnograma.

8. Resultados

Con el software R haciendo uso de las librerias fda y fda.usc, se procesaron los datos
obtenidos en el (EEG), convirtiéndolos en funciones por medio de bases de Fourier.
Cada funcioén representa 800 datos transcurridos por 2 segundos, el registro total se
realiza durante 24 horas. En la figura 1 se observan las funciones de onda. Por la
seccion 6.1.1 cada funcion tiene una aproximacion en series de Fourier como sigue:
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Donde, ay, a; y b; constantes coni = 1,---,800 y
fi(t) € L* con j =1,--,~ 43200.
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Figura 1: Datos obtenidos del registro, transformados en funciones de onda suavizados por medio de bases de Fourier.

Cada una de estas ondas tiene su correspondiente clasificacion segun el registro del
hipnograma, como se observan en la en la figura 2.
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Figura 2: Funciones de Onda segun la fase del hipnograma a) ciclo de suefio de movimientos oculares rapidos
REM; b) ciclo de suefio de movimientos oculares lentos SWS; ¢) estado de vigila (despierta) de la Rata; d)
conductas de acicalamiento; e€) conducta consumatoria (comida o bebida); f) registros artefactos (errores producidos
por agentes externos).

En una fase exploratoria descriptiva de las funciones de onda, se realizé un analisis de
componentes principales. La figura 3 sefiala la proporcion de varianza, mientras que la
figura 4 muestra el gréfico de sedimentacion de las proporciones de varianza.

Harmonic 1

PCA function 1 (Percentage of variability 27.3 )

Harmonic 2

PCA function 2 (Percentage of variability 26.6 )

-, %




PCA function 3 (Percentage of variability 6.8 ) PCA function 4 (Percentage of variability 5.4 )
w
" A
e N
e M, +
4 * pS +
) g 3 % +
. . A = L = ] o
: St 2 o o e A ) :
g 2 s —" e e o I s g o T R o N
8 £ ~—5 . ——— o
T I + T
9 *, : 4
e 0 e
"
e * ! ,
3 e % R o "
e, +
© ¥ E, ”
T T T T T T T T T
0 200 400 600 800 0 200 400 600 800
argvals argvals
PCA function 5 (Percentage of variability 3.7 ) PCA function 6 (Percentage of variability 3.2 )
°
o - “‘
. —_
o, A 5 . 5. & -
4 - w . &5,
© & . # on
+ = ¥ * - S+
+ . - . + :
w & - + © + % . a
o P RN i P A o o b L S e
cE ® e ~— v & § 2 N 3 — s Bory__geoss
g - + 5 Z
T I )
+
0 ‘
"
« * N +
s A o .m»»
& et o
% e
T T T T T T T T
0 200 400 600 800 0 200 400 600 800
arguals argals

Figura 3: El porcentaje de variabilidad en el analisis de componentes principales.
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Figura 4: Gréfico de sedimentacion de las proporciones de varianza.

La ejecuciéon del algoritmo K-medias funcional sobre las funciones de onda con 6
centroides arroj6 los siguientes resultados. En la figura 5 se observan las funciones de
onda representativas y la figura 6 muestra las ondas correspondientes a cada
conglomerado con su funcién de onda centroide.




Assigning groups

Xit)
0
1

-100
L

-200
L

-300
L

Figura 5: Resultado del algoritmo de K-medias en R clasificando ondas segun 6 centroides funcionales. Asi la
funcién roja corresponde al centroide 1, la funcién verde, azul, azul marino, violeta y amarilla corresponde a los

centroides 2, 3, 4, 5y 6 respectivamente.
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Figura 6: Conglomerados por k-medias funcional para cada centroide.

Una vez asignados los centroides segun las componentes principales, se procedi6 a
contrastar la clasificacion del algoritmo de K-medias funcional y la fase de actividad del
hipnograma. Inicialmente con una tabla de contingencia (Tabla 1) y posteriormente con
un analisis de correspondencias (Figura 7).

Fase Hyp
CONSUMATO
REM SWS WAKE GROC?MIN RY ARTTESFAC

BEHAVIOUR
4 Co_1 0,1595 0,0520 0,1899 0,3681 0,0414 0,0187| 0,83
Q Co_2 0,0000 0,0000 0,0012 0,0006 0,0004 0,0001 | 0,00
2 Co_3 0,0004 0,0001 0,0169 0,0057 0,0023 0,0021| 0,03
% Co_4 0,0000 0,0000 0,0020 0,0009 0,0001 0,0002| 0,00
5 Co_5 0,0000 0,0000 0,0029 0,0015 0,0003 0,0002| 0,00
O Co_6 0,0151 0,0006 0,0641 0,0280 0,0175 0,0069| 0,13
0,18 0,05 0,28 0,40 0,06 0,03 1,00

Tabla 1: Tabla de contingencia para las proporciones entre las fases del hipnograma y la asignacion a los
conglomerados.




Anadlisis de correspondencias
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Figura 7: Andlisis de correspondencias para los conglomerados y las fases del hipnograma.

En la figura 7 y la tabla de contingencias correspondiente a la tabla 1, se observa el
analisis de correspondencias con una variabilidad explicada del 95.2% para la
dimension 1 sobre el eje horizontal y una variabilidad explicada del 4.3% sobre el eje
vertical. Un ejercicio de interpretacion mas detallado lleva a pensar que el
conglomerado 1 (Co_1) abarca el 83% del registro de las actividades cerebrales,
teniendo mayor proximidad en ondas rapidas REM, acicalamiento y vigilia WAKE con
unas proporciones del 15%, 36%, y 18% respectivamente. Menor proximidad en el
comportamiento de ondas lentas SWS, conducta consumatoria y artefactos con 5,2%,
4,14% y 1,8% respectivamente. Asi en el componente se describe el 83% de la
variabilidad explicada de la actividad cerebral durante las 24 horas. Las componentes
2, 4 y 5 contienen informacién acerca de la actividad cerebral de solo cuatro
comportamientos con una proporcion de la variabilidad explicada del 0.23%, 0.32% y
0.42% respectivamente con mayor proximidad con los comportamientos vigilia WAKE
y acicalamiento (Grooming) y menor proximidad con conducta consumatoria y
artefactos.

El conglomerado 6 (Co_6) también da informacion acerca de todas las actividades
cerebrales, pero con una variabilidad explicada del 13% de la siguiente forma: mayor
proximidad con vigilia (WAKE), acicalamiento Grooming y conducta consumatoria con
una variabilidad del 6.41%, 2.8% y 1.75% respectivamente y menor proximidad con
artefactos, ondas rapidas REM y ondas lentas SWS con 0.69%, 1.5% y 0.06% de
variabilidad explicada. El conglomerado 3 (Co_3) también da informacion acerca de
todas las actividades cerebrales, pero con una variabilidad explicada del 3% de la



siguiente forma: mayor proximidad con vigilia WAKE, acicalamiento Grooming y
conducta consumatoria con una Vvariabilidad del 1.69%, 0.57% y 0.23%
respectivamente y menor proximidad con artefactos, ondas rapidas REM y ondas
lentas SWS con 0.21%, 0.04% y 0.01% de variabilidad explicada.

9. Discusion

En el analisis de componentes principales podemos identificar que el componente 1 se
relaciona con la frecuencia de las ondas, siendo el extremo negativo las ondas con
mas baja frecuencia, lo cual es caracteristico de las fases acicalamiento, SWS y REM;
mientras que las fases de frecuencias altas (conducta consumatoria, vigilia y
artefactos) se encuentran en el extremo positivo. Por su parte, el componente 2
responde a la regularidad de la onda, es decir, que durante ese momento de registro
no se presenten alteraciones de la sefial, acercandose a la forma de una onda ideal.
En el extremo positivo se encuentran las fases en las que existe mayor probabilidad de
la regularidad de la sefal, como lo son la fase REM y la conducta consumatoria. El
lado negativo del componente dos indica registros irregulares en la forma de la onda.
Por ejemplo, en el suefio de ondas lentas se presentan pequefios cambios en las
ondas que caracterizan sus fases, como lo son los complejos k, los husos de suefio o
el cambio alternado de frecuencias que indican transiciones en las fases del ciclo de
suefio. De la misma forma, la probabilidad de tener sefiales irregulares en vigilia es
alta, puesto que la actividad muscular adiciona ruido; ademas que las ondas
clasificadas como artefactos, son consideradas errores de medida, siendo también
irregulares en extremo.

Una vez identificadas las caracteristicas de los componentes, podemos interpretar los
conglomerados del k-medias funcional, respecto a las fases registradas en el
hipnograma y a los componentes como tal. El andlisis de correspondencias nos
permite interpretar la tabla de contingencia entre las fases registradas y los
conglomerados. Los resultados del algoritmo del k-medias para la agrupacion de los
conglomerados que se observa en la figura 5. Se hace notar mayor aglomeracion de
funciones en los componentes 1, 3y 6. Lo cual es coherente con lo encontrado con el
analisis de correspondencias.

Observamos que el componente 1 tiene mayor cercania con las fases de suefio y
relajacién (acicalamiento), ante lo cual podemos pensar en un conglomerado de
relajacion. Los conglomerados 2 y 6 se encuentran en el extremo positivo del
componente 1, siendo éstos grupos de actividad, relacionados con fases de vigilia,
conducta consumatoria, e incluso sefiales clasificadas como artefactos.

Por otro lado, los conglomerados 3, 4 y 5, aunque corresponden a una proporcion muy
pequefia, se pueden considerar como el grupo de sefales irregulares con alta
frecuencia, que se caracterizan por ser de transicion de fase, alteraciones por ruido o
artefactos.



10.Conclusiones

Comparar un sistema de clasificacion manual, como es el hipnograma frente a un
modelo de andlisis de datos no supervisado como el algoritmo K-medias, en datos
funcionales, se encontré que los 6 conglomerados guardan una relativa consistencia
con las fases del hipnograma del EEG. Por tanto se puede concluir que el analisis de
datos funcionales tiene una gran aplicabilidad para el analisis de sefiales como lo son
el registro de la actividad cerebral.

Se resalta el potencial del andlisis de datos funcionales en el sentido que la conversion
de onda permite tomar una serie de n datos y tomarla como un unico objeto el cual
puede ser procesado en labores de agrupamiento, clasificacion o asociacién. Una
ventaja importante es el aumento en la eficiencia de los algoritmos, ya que en lugar de
seleccionar un solo factor (amplitud o frecuencia) se esta analizando la sefial per se.

Para futuras investigaciones, se sugiere aplicar algoritmos de clasificacion para
evaluar su potencial aplicacion en la clasificacion automatica de sefiales, basados en
datos funcionales.
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