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Resumen

Los seres humanos siempre hemos tenido un interés particular tanto en en-
tendernos a nosotros mismos como al entorno con el que interactuamos. Un
ejemplo de esta búsqueda del conocimiento seŕıa el estudio de nuestro propio
cerebro. Aunque hemos creado herramientas y metodoloǵıas para estudiar
su estructura y complejidad, aún tenemos dudas sobre su desempeño du-
rante tareas diarias, las emociones, y los sentimientos. Para entender estos
fenómenos,la neurociencia, con ayuda de herramientas computacionales, ana-
liza tanto imágenes como actividad eléctrica del cerebro. Una de las técnicas
usadas para analizar la señal cerebral es la asimilación de datos (DA), que
combina el modelado numérico y las observaciones que mejor representen
el estado del sistema. Aún cuando DA se ha usado para analizar el cerebro,
otras disciplinas como la aeroespacial, navegación de sistemas y meteoroloǵıa
han tenido más desarrollo y estudio con esta técnica.

En esta tesis se presenta una metodoloǵıa que combina el uso de DA junto con
técnicas de electroencefalograma cuantitativo (QEEG). Para ésto, se eligió
como método DA el filtro de Kalman en ensamble (EnKF) y como métodos
de análisis QEEG la coherencia y la potencia espectral. La primera se utiliza
para seleccionar los sensores más relevantes, mientras que la segunda tiene
como objetivo evaluar los cambios en las bandas de frecuencia. Con esta
información, podemos empezar a entender cómo los electrodos de diferentes
áreas del cerebro contribuyen o no en la potencia espectral correspondiente.

La metodoloǵıa presentada en esta tesis pretende funcionar como una herra-
mienta de apoyo para el análisis de la habilidad cognitiva, motriz, desórdenes
neurológicos, entre otros. Para demostrar la viabilidad de la metodoloǵıa pro-
puesta, se utilizaron dos bases de datos de señales de electroencefalograf́ıa
(EEG) cuyos estudios se enfocaron en la concentración y en el aprendizaje
de una nueva habilidad. Los resultados obtenidos muestran las ventajas de
combinar el uso del EnKF junto con los métodos QEEG para el estudio de
los fenómenos electroencefalográficos.

Palabras clave: Asimilación de datos, filtro de Kalman en ensamble,
caracteŕısticas cuantificables del electroencefalograma.
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And I know how sweet life can be
If I keep myself free

I don’t need no wah-wah

George Harrison.
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3.1 Metodoloǵıa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3.1.1 Datos EEG . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

3.1.1.1 Dataset LGR . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

3.1.1.2 Dataset DM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

3.1.2 Selección de sensores relevantes . . . . . . . . . . . . . 31

3.1.3 Asimilación de datos con EnKF . . . . . . . . . . . . . 32

3.1.3.1 Implementación de EnKF . . . . . . . . . . . 33

3.1.4 Análisis estad́ıstico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

4 Resultados y discusión 43

4.1 Dataset LGR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

4.1.1 Selección de sensores relevantes . . . . . . . . . . . . . 43

4.1.2 Asimilación de datos con EnKF . . . . . . . . . . . . . 46

4.1.3 Análisis estad́ıstico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

4.2 Dataset DM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

4.2.1 Selección de sensores relevantes . . . . . . . . . . . . . 51

4.2.2 Asimilación de datos con EnKF . . . . . . . . . . . . . 53

viii



4.2.3 Análisis estad́ıstico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

4.3 Discusión . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

5 Conclusiones y trabajo a futuro 60

Bibliograf́ıa 62

A Potencia espectral de Dataset LGR 73

A.1 Usuario 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

A.2 Usuario 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

A.3 Usuario 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

A.4 Usuario 4 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

A.5 Usuario 5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

A.6 Usuario 6 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

A.7 Usuario 7 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

A.8 Usuario 8 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

A.9 Usuario 9 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97

A.10 Usuario 10 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

A.11 Usuario 11 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

A.12 Usuario 12 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104

B Potencia espectral de Dataset DM 106

B.1 Usuario 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

B.2 Usuario 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107

B.3 Usuario 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107

B.4 Usuario 4 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108

ix



B.5 Usuario 5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108

B.6 Usuario 6 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109

B.7 Usuario 7 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109

B.8 Usuario 8 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110

B.9 Usuario 9 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110

B.10 Usuario 10 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111

x



Índice de figuras

1.1 Ciclo de DA. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2.1 Diagrama del filtro de Kalman. . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.2 Referencia a la potencia absoluta de beta. . . . . . . . . . . . 20
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Caṕıtulo 1

Introducción

La raza humana ha sido curiosa para entenderse a śı misma y su relación
con el mundo donde habita. Dentro del contexto de descubrir cómo el cuerpo
y la mente funcionan, la gente ha estudiado el desempeño del cerebro. La
referencia más antigua del estudio del cerebro data de los egipcios con el
papiro Edwin Smith, escrito en el siglo 17 A.C. (Kamp, Tahsim-Oglou, Stei-
ger, & Hänggi, 2012). Hasta este d́ıa, aunque se han creado herramientas y
metodoloǵıas para analizar la estructura, complejidad y funcionamiento del
cerebro, seguimos teniendo dudas con respecto a su desempeño durante las
tareas cotidianas, las emociones y los sentimientos.

El área de la neurociencia, que estudia el sistema nervioso, utiliza dos técnicas
para analizar estos fenómenos: obteniendo la imagen del cerebro y graban-
do su actividad eléctrica, ambas durante una tarea espećıfica. La primera se
utiliza para estudiar la estructura del cerebro y realizar diagnósticos de enfer-
medades y lesiones. La segunda puede definir desórdenes neuronales y cómo la
actividad cerebral trabaja durante una tarea de interés. Algunos ejemplos de
las metodoloǵıas que graban son la imagen por resonancia magnética (MRI),
espectroscopia funcional del infrarrojo cercano (fNIRS), magnetoencefalogra-
ma (MEG), electroencefalograma (EEG) y electrocorticograma (ECoG).

El estudio de cada señal fisiológica tiene sus ventajas y desventajas, y depen-
diendo del análisis que se desea realizar, se puede seleccionar uno de estas
grabaciones para estudiar el fenómeno deseado. En esta investigación, nos en-
focamos en el EEG ya que es una de las señales más utilizadas para analizar
la actividad cerebral ya que su registro no es invasivo y tiene una resolución
de tiempo alta (orden de milisegundos) (Wu, 2018).
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1.1 Electroencefalograma (EEG)

El electroencefalograma (EEG) es una técnica que mide y registra la acti-
vidad eléctrica en el cerebro, colocando electrodos en el cuero cabelludo del
usuario (Huster, Mokom, Enriquez-Geppert, & Herrmann, 2014). Su ubica-
ción está estandarizada por el sistema internacional 10-20 (Jasper, 1958). En
comparación con las herramientas mencionadas anteriormente, el EEG es un
dispositivo móvil y económico que puede registrar la actividad cerebral con
alta resolución temporal (Chan, Quiroz, Dascalu, & Harris, 2015).

El EEG se usa para detectar y tratar afecciones mentales como el trastorno
por déficit de atención con hiperactividad (ADHD), insomnio, depresión,
ansiedad, esquizofrenia y dificultades cognitivas (Novo-Olivas, Chacón Gu-
tiérrez, & Alberto Barradas Bribiesca, 2010; van Dongen-Boomsma et al.,
2010). Para ello, es posible transformar la señal cerebral en diferentes for-
matos para obtener y resaltar información relevante sobre las condiciones
descritas anteriormente. Este procesamiento matemático se denomina EEG
cuantitativo (QEEG) (Nuwer, 1997).

Los métodos QEEG, como los análisis de la potencia espectral y la amplitud,
se utilizan en aplicaciones con métodos de machine learning para clasificar
y analizar la señal cerebral relacionada con cierto evento (Dhivya & Nith-
ya, 2018). Con los resultados obtenidos, los expertos de la neurociencia (por
ejemplo, neurólogos y académicos) pueden hacer un pronóstico o una deci-
sión cĺınica sobre el desempeño del paciente relacionado con el objetivo del
estudio (Finnigan & van Putten, 2013). De acuerdo con Tang, Ho, and Chen
(2018), para tener la precisión deseada para estas decisiones médicas, es ne-
cesario combinar datos de múltiples fuentes. Esta fusión se puede realizar
con métodos de asimilación de datos (DA).

1.2 Asimilación de datos (DA)

La asimilación de datos (DA) es una técnica que combina datos de modelos
numéricos y observaciones para obtener un análisis que represente mejor
el estado del fenómeno de interés (Zhang & Moore, 2015). La DA se ha
utilizado principalmente en áreas relacionadas con la atmósfera, el océano y
la superficie terrestre. Esto se puede observar en la literatura, ya que la mayor
parte tiene un enfoque geocient́ıfico (Roth, Hendeby, Fritsche, & Gustafsson,
2017). No obstante, la DA también se ha utilizado en otros campos como el

2



aeroespacial, los sistemas de navegación y la neurociencia.

Normalmente, los parámetros y las condiciones del modelo se utilizan para
representar el evento de interés. Al mismo tiempo, se pueden utilizar para
la predicción del siguiente estado. Este pronóstico se actualiza con la DA y
nuevas observaciones para producir un análisis. El modelo se reinicia con este
análisis y se calcula una nueva predicción. Este ciclo se repite hasta que se
hayan asimilado todas las observaciones (ver Figura 1.1).

Figura 1.1: Ciclo de DA.

Los métodos DA están dividos en dos categoŕıas:

• Secuencial: Este tipo de enfoques realizan el análisis de pronóstico en
cada paso de tiempo (t), utilizando el estado del modelo y de las ob-
servaciones en esa t. El objetivo es actualizar el siguiente estado del
modelo. Algunos ejemplos de estos enfoques son la interpolación ópti-
ma y el filtro de Kalman (KF), con sus variantes como extendido (EK),
ensamble (EnKF), dual (DKF) y unscented (UKF).

• No secuencial (o variacional): Estos métodos realizan el pronóstico con
observaciones pasadas y presentes para volver a analizar el pronóstico.
Algunos ejemplos son la variacional tridimensional y tetradimensional
(3DVAR), (4DVAR) (Stanev & Schulz-Stellenfleth, 2014; Lal, 2017).

Para esta tesis, nos centraremos en KF ya que es el enfoque DA más popu-
lar y el más utilizado en la bioinformática (Arcucci, Moutiq, & Guo, 2020).
Este método fue introducido por Rudolf E. Kalman en 1960, y su objetivo
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principal es estimar el estado de un sistema cuando los datos medidos pue-
den contener errores (Kalman, 1960; van Biezen, 2015). Uno de los mayores
reconocimientos de KF es su uso en el campo aeroespacial, espećıficamen-
te en el programa Apollo llevado a cabo por la administración nacional de
aeronáutica y el espacio (NASA) en los años 1960 y principios de los 1970
(Schmidt, 1981). Sin embargo, este enfoque se ha utilizado en otras áreas
como la meteoroloǵıa, los sistemas de navegación y la neurociencia.

1.3 Uso de KF en la neurociencia

En el campo de la neurociencia, los investigadores están utilizando recien-
temente el KF y otros métodos de DA para analizar la actividad cerebral
(Politi, Feng, & Lu, 2016; Carrassi, Bocquet, Bertino, & Evensen, 2018; Mo-
ye & Diekman, 2018). Sin embargo, a finales de la década de 1970, se utilizó
el KF para estudiar la potencia espectral en las señales de EEG (Torsten,
1977). De acuerdo con Barlow (1985), KF se consideraba un método limita-
do para el campo de la neurociencia en esos años. La principal razón fue su
dificultad de implementación y los cálculos para la actualización de los coefi-
cientes. Sin embargo, diferentes técnicas pueden solucionar estas limitaciones
hoy en d́ıa, por ejemplo, dividiendo el estado en subprocesos o cambiando
la forma de las variables (Raitoharju & Piche, 2019). Además, la mejora en
diferentes aspectos computacionales (como los procesadores y la memoria)
contribuyó a la reutilización del KF a finales de la década de 1990 y hasta
el d́ıa de hoy 1. Si comparamos el uso del KF en el área de la neurociencia
con el resto de los campos descritos anteriormente, las aportaciones son aún
menores (Roth et al., 2017).

Teniendo en cuenta los estudios del peŕıodo de tiempo descrito en la nota al
pie 1 (1990 hasta la actualidad), el KF se ha utilizado para tres propósitos
en el campo de la neurociencia: asistencia, extracción de caracteŕısticas y
reducción de ruido. Se presenta en una tabla representativa (Tabla 1.1) con
los análisis cerebrales de los últimos diez años. Esta tabla ayuda a ilustrar
los diferentes objetivos del uso del KF y sus variaciones.

1Algunos estudios de este periodo se presentan a continuación: (Arnold, Milner, Witte,
Bauer, & Braun, 1998; Büchel & Friston, 1998; Valdes, Jimenez, Riera, Biscay, & Ozaki,
1999; Eiselt et al., 2001; Galka, Yamashita, Ozaki, Biscay, & Valdés-Sosa, 2004; Sykacek,
Roberts, & Stokes, 2004; Szita & Lőrincz, 2004; Tarvainen, Hiltunen, Ranta-aho, & Kar-
jalainen, 2004; Aboy et al., 2005; Kim & McNames, 2005; Taheri & Sood, 2006; Tzallas,
Oikonomou, & Fotiadis, 2006; Morbidi et al., 2007; Wang & Principe, 2008)
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Cuadro 1.1: Revisión literaria de KF en la neurociencia

Art́ıculo
Variación KF y
tipo de datos

Uso del KF

Pascucci, Rubega, and Plomp (2019).
STOK.

Datos reales y sintéticos.
Asistencia.

Yakoubi, Hamdi, and Salah (2019).
EKF.

Datos reales.
Reducción
de ruido.

Dong and Jeong (2018).
EKF.

Datos sintéticos.
Reducción
de ruido.

Escuain-Poole et al. (2018).
UKF.

Datos sintéticos.
Asistencia.

Munõz-Gutiérrez and Giraldo (2017).
EnKF.

Datos sintéticos.
Asistencia.

Rajabioun et al. (2017).
DKF.

Datos reales y sintéticos.
Asistencia.

Bahari et al. (2016).
UKF.

Datos reales.
Extracción de
caracteŕısticas.

Durantin et al. (2016).
KF.

Datos reales.
Extracción de
caracteŕısticas.

Freestone et al. (2014).
UKF and KF.

Datos sintéticos.
Asistencia.

Nik Khadijah and Yeon-Mo (2013).
KF.

Datos reales.
Asistencia.

Kostelich et al. (2011).
LETKF.

Datos sintéticos.
Asistencia.

Li et al. (2009).
UKF.

Datos reales.
Extracción de
caracteŕısticas.

STOK: Filtro de Kalman optimizado con autoajuste; LETKF: Filtro de Kal-
man de transformación en ensamble local.

1.3.1 Asistencia

En el caso del estudio del cerebro, consideramos como asistencia a la acción
de obtener más información sobre los procesos neuronales relacionados con las
señales cerebrales. El objetivo principal es tener una mejor comprensión del
comportamiento de las ondas cerebrales y, con ello, realizar un diagnóstico
y decisiones médicas de acuerdo al desempeño del sujeto. Para lograr este
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objetivo, los investigadores utilizan el KF (o una de las variaciones) para
predecir o rastrear el comportamiento de las ondas cerebrales.

El primero se utiliza para analizar y hacer un pronóstico de una actividad
cerebral espećıfica (Munõz-Gutiérrez & Giraldo, 2017; Escuain-Poole et al.,
2018). Por ejemplo, en (Kostelich et al., 2011), propusieron aplicar el filtro de
Kalman de transformación en ensamble local (LETKF) en MRI para prede-
cir el crecimiento y la propagación del glioblastoma multiforme (GMB). Otro
ejemplo es (Rajabioun et al., 2017), donde utilizaron DKF y tomograf́ıa elec-
tromagnética cerebral estandarizada de baja resolución (sLORETA) como
método de localización de fuentes para estimar la conectividad efectiva entre
regiones del cerebro.

En cuanto al rastreo, su objetivo es observar el comportamiento de la señal
sin procesar o un aspecto particular de la onda cerebral. En (Pascucci et al.,
2019), usaron STOK para rastrear patrones de conectividad funcional bajo
condiciones de ruido desconocidas en grabaciones de EEG. Otro ejemplo se
describe en (Freestone et al., 2014), donde compararon UKF y KF para ob-
servar las caracteŕısticas cerebrales involucradas en el inicio y terminación
de las convulsiones en los datos de ECoG. Con esto, pudieron analizar las
relaciones entre la dinámica cortical y las convulsiones. Para rastrear las fluc-
tuaciones en la frecuencia instantánea del temblor (ITF), Kim and McNames
(2005) propusieron usar EKF y grabaciones de microelectrodos (MER).

1.3.2 Extracción de caracteŕısticas

Otro uso de KF o sus variaciones es tomar caracteŕısticas espećıficas de la
señal cerebral y usarlas para diferentes propósitos. Por ejemplo, para el de-
sarrollo de interfaces cerebro-computadora (BCI), que son sistemas que per-
miten la comunicación o control de aplicaciones con la actividad cerebral
(McFarland & Vaughan, 2016). Para ésto, se adquieren las ondas cerebrales
y se extraen las caracteŕısticas para clasificar la intención del usuario de rea-
lizar o no la actividad (Nam, Choi, Wadeson, & Whang, 2018). Un ejemplo
es (Durantin et al., 2016), donde usaron KF para tomar propiedades de la
señal fNIRS con el fin de desarrollar una BCI para una aplicación de neuro-
ergonomı́a en una simulación de aeronave. Otro ejemplo con respecto a las
BCI es (Li et al., 2009), donde desarrollaron el UKF para extraer comandos
de motor de datos ECoG para controlar un cursor de computadora.

Otro objetivo de la extracción de caracteŕısticas con KF es identificar qué
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variables son adecuadas para la reconstrucción del estado de un modelo. Por
ejemplo, (Bahari et al., 2016) reportó el uso de UKF para reproducir el estado
del modelo a partir de datos ruidosos relacionados con el sistema regulador
de sueño-vigilia (SWRS).

1.3.3 Reducción de ruido

Otra aplicación del KF en el campo de la neurociencia es la eliminación del
ruido (o artefactos) en las señales del cerebro. Para demostrar la ventaja de
utilizar este método, algunos estudios compararon sus propuestas de KF con
otros enfoques de eliminación.

Por ejemplo, Morbidi et al. (2007) usó KF para eliminar los artefactos indu-
cidos por estimulación magnética transcraneal (TMS) de las grabaciones de
EEG. Demostraron que el uso de este método era más eficaz que los filtros
estacionarios. Otro ejemplo es Yakoubi et al. (2019), que utilizó EKF jun-
to con un perceptrón multicapa (MLP) para eliminar los ruidos gaussianos
blancos y de color de las grabaciones de EEG normales y epilépticas. El es-
tudio comparó su metodoloǵıa con la mı́nima media cuadrática normalizada
(NLMS) y la wavelet de Meyer (DWT-dmey) mediante el uso de la diferen-
cia cuadrática media (RMSD) y la relación señal-ruido (SNR). Sus resultados
mostraron que el EKF con MLP tuvo un desempeño positivo en precisión y
confiabilidad. Otro estudio que utilizó EKF fue Dong and Jeong (2018), pe-
ro con el modelo Balloon. Su objetivo era eliminar el ruido superficial en
señales hemodinámicas artificiales de fNIRS. Compararon su propuesta con
KF lineal (LKF), y su metodoloǵıa recuperó las respuestas hemodinámicas
similares a las originales y con menores errores que el LKF.

1.4 Objetivos y contenido de la tesis

Como se presenta en la Sección 1.3, el uso del KF en el área de la neuro-
ciencia no es reciente. Sin embargo, su contribución no es tan extensa como
en otros campos como la meteoroloǵıa o las geociencias. Como se describió
anteriormente, este enfoque de DA se puede modificar de acuerdo al objetivo
del estudio y el evento cerebral a analizar.

En cuanto a las técnicas QEEG, éstas se pueden utilizar directa o indirec-
tamente con el KF. El uso directo se refiere al uso de una caracteŕıstica
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principal de los datos de entrada en śı, como la amplitud (la más utilizada
en los estudios descritos). El enfoque indirecto utiliza parámetros de mode-
lado obtenidos a partir de los datos que representan la tarea en cuestión,
por ejemplo, el procedimiento de análisis de coherencia QEEG (que forma
parte de nuestra propuesta de investigación). Otra forma indirecta es utilizar
los resultados obtenidos del KF para calcular otras variables. Con el fin de
obtener más información de las señales cerebrales, por ejemplo, la potencia
espectral (también utilizada en la mayoŕıa de los estudios). Consideramos que
con el uso de dos métodos QEEG, junto con el KF, podemos obtener más
información sobre las áreas cerebrales involucradas en la tarea de interés, aśı
como analizar cambios en el comportamiento de diferentes ritmos cerebrales
relacionados con una misma actividad. Con ésto, podemos hacer una mejor
interpretación del resultado del análisis.

Esta tesis presenta una metodoloǵıa que utiliza el EnKF como método DA
y, junto con las técnicas de potencia espectral y coherencia QEEG, asiste
en el análisis de un proceso cerebral. Utilizamos la potencia espectral para
evaluar un cambio significativo en las bandas de frecuencia relacionadas con el
evento de estudio. La coherencia es utilizada para la selección de los sensores
más relevantes con respecto a este evento. Consideramos sensores relevantes
los electrodos que están más correlacionados con la actividad cerebral de
interés con respecto al valor de coherencia. Con esta información podemos
contemplar cómo los electrodos de diferentes áreas cerebrales contribuyen o
no con el espectro del usuario respecto a la actividad de interés.

El objetivo principal de esta tesis es diseñar una metodoloǵıa que combine
DA y QEEG para ayudar al análisis de los procesos cerebrales con graba-
ciones de EEG. Con esta propuesta, podŕıamos estudiar algunos fenómenos,
como la habilidad cognitiva, la habilidad motora, los trastornos neurológicos,
entre otros. Con estas propiedades, esta metodoloǵıa podŕıa ayudar a los ex-
pertos del área de la neurociencia, como neurólogos y académicos, a realizar
diagnósticos y decisiones médicas relacionadas con el desempeño del pacien-
te. Algo a remarcar es que esta metodoloǵıa pretende ser un instrumento de
apoyo y no un sustituto del especialista en la materia.

Los objetivos particulares de la tesis son:

• Crear un dataset de señales de EEG con 12 participantes que realizaron
una actividad de concentración,

• Proponer una metodoloǵıa basada en DA para apoyar en el análisis de
procesos neuronales relacionados con la actividad cerebral,
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• Explicar en detalle el proceso de diseño del EnKF para el análisis ce-
rebral,

• Utilizar los enfoques de potencia espectral y coherencia QEEG junto
con el EnKF para estudiar el desempeño del usuario en la tarea de
interés,

• Demostrar la viabilidad de la metodoloǵıa propuesta mediante el uso
de dos datasets que trabajaron con tareas cognitivas.

La tesis está organizada de la siguiente manera:

El Caṕıtulo 2 proporciona el marco teórico sobre el método DA, los métodos
QEEG y la prueba estad́ıstica utilizada en la metodoloǵıa propuesta. Prime-
ro, describimos el KF junto con su variación de ensamble (EnKF), que es
el enfoque DA que se utilizará en esta investigación. Después, se presentan
las técnicas QEEG de coherencia y potencia espectral. El primero se utiliza
para seleccionar los sensores relevantes relacionados con el proceso cerebral;
mientras que el último se utiliza para evaluar el cambio significativo en las
bandas de frecuencia relacionadas con el mismo evento. Finalmente, se pre-
senta la prueba de rangos con signo de Wilcoxon para el análisis estad́ıstico
de la potencia espectral.

El Caṕıtulo 3 describe la metodoloǵıa propuesta para el análisis de las señales
cerebrales mediante el uso de la coherencia, la potencia espectral y la DA.
Primero, describimos dos datasets utilizados para validar esta propuesta con
respecto al número de usuarios, especificaciones de grabación, estudios de
bandas de frecuencia y actividades realizadas relacionadas con el proceso
cognitivo. Después, presentamos el método basado en la coherencia para la
selección de los sensores relevantes. Además, explicamos el uso del EnKF
junto con los enfoques QEEG con una implementación de Python, donde
justificamos el cálculo de algunas de las variables utilizadas en el EnKF.
Finalmente, reportamos el uso de la prueba de rangos con signo de Wilcoxon
para el análisis estad́ıstico, en cuanto a hipótesis y nivel de aceptación.

El Caṕıtulo 4 explica los resultados que obtuvimos utilizando la metodoloǵıa
propuesta. Para cada dataset, los resultados se muestran de la siguiente ma-
nera: Primero, los electrodos relevantes obtenidos con la coherencia. Después,
la potencia espectral resultante del EnKF. Luego, el análisis estad́ıstico del
espectro. Finalmente, presentamos una discusión de los resultados de ambos
dataset.
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El Caṕıtulo 5 presenta las conclusiones de la tesis, junto con el trabajo a
futuro de esta investigación.
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Caṕıtulo 2

Marco teórico

En este caṕıtulo, describimos el marco teórico con respecto al método de
asimilación de datos (DA), los enfoques de electroencefalograma cuantitati-
vo (QEEG) y la prueba estad́ıstica utilizada en la metodoloǵıa propuesta.
Primero, se describe el filtro de Kalman (KF) para explicar su variación en
ensamble (EnKF), que es el enfoque DA usado en esta investigación. Des-
pués, se presenta el concepto de QEEG junto con los análisis utilizados. Se
calcula la coherencia para la selección de sensores relevantes relacionados con
el evento de interés, y la potencia espectral se utiliza para evaluar el cambio
significativo en las bandas de frecuencia. Finalmente, se presenta una breve
descripción del análisis estad́ıstico. Además, la prueba de rango con signo de
Wilcoxon se explica como el método seleccionado para evaluar los cambios
de la potencia espectral.

2.1 Filtro de Kalman (KF)

El filtro de Kalman (KF), también conocido como estimador cuadrático li-
neal, es un método recursivo cuyo objetivo principal es estimar el estado
de un sistema cuando los datos medidos pueden contener errores de incerti-
dumbre (van Biezen, 2015). Como se describe en el Caṕıtulo 1, KF (y sus
variaciones) es uno de los métodos secuenciales de asimilación de datos (DA)
utilizados en diferentes áreas como meteoroloǵıa, aeroespacial y sistemas de
navegación. Además, es el enfoque DA más utilizado en bioinformática.

KF estima el estado xpt ∈ Rm de un proceso controlado en tiempo discreto,

11



donde p denota un predictor, t es el paso de tiempo y m es el número de
elementos. Está impulsado por la siguiente ecuación estocástica lineal (Welch
& Bishop, 2001; Teow, 2018):

xpt = Fxt−1 + wt, (2.1)

con una medida yt ∈ Rn, donde n es el número de elementos a estudiar. Esta
variable es dada por

yt = Hxt + zt, (2.2)

donde F es una matriz de transición de estado con tamaño m×m. De acuer-
do con Moler and Van Loan (2003); Gibbs (2011a), F se puede calcular con
las series de Taylor, las series de Padé, la transformada de Laplace inversa,
métodos de descomposición matricial, entre otros. H es una matriz de trans-
formación con tamaño n×m, wt es el ruido del proceso (originado a partir de
los datos de entrada) y zt es el ruido de medición (generado en los sensores).
Ambos son procesos gaussianos de media cero y son vectores columna con
tamaño m× 1 y n× 1 respectivamente. Este filtro se puede resumir en cinco
pasos y se ilustra en la Fig 2.1:

a) Un estado inicial es dado al filtro, el cual incluye el estado (x0) y la
matriz de covarianza de proceso (P0);

b) Después, una nueva predicción del estado y de la matriz de covarianza
de proceso se calculan. La primera usando (2.1) y la última con:

P p
t = FPt−1F

T +Qt, (2.3)

donde Qt es la matriz de covarianza del ruido del proceso de tamaño
m×m, y está determinada por wt;

c) La medida de entrada es calculada con (2.2), y la ganancia de Kalman
con la siguiente ecuación:

K =
P p
t H

T

HP p
t H

T +R
, (2.4)

donde R es la matriz diagonal de covarianza del ruido de los sensores
de tamaño n× n, y está determinada por zt;
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d) El estado y la matriz de covarianza del proceso se actualizan con las
siguientes:

Pt = (I −KH)P p
t , (2.5)

xt = xpt +K (yt −Hxpt ) , (2.6)

donde I es una matriz de identidad de tamaño m×m;

e) Los resultados de (2.5) y (2.6) se conviertes en los valores anteriores.
Depués, el proceso se repite empezando por el paso b).

Figura 2.1: Diagrama del filtro de Kalman.

El proceso del KF descrito anteriormente funciona para sistemas lineales, y
esto puede ser una limitación cuando queremos trabajar con sistemas más
complejos. Como se muestra en el Caṕıtulo 1, el KF tiene diferentes alterna-
tivas no lineales como el extendido (EKF), unscented (UKF), dual (DKF) y
en ensamble (EnKF) (Lal, 2017). Estos enfoques son presentados en la Tabla
2.1, junto con sus ventajas y desventajas (Tippett, Anderson, Bishop, Hamill,
& Whitaker, 2002; Evensen, 2009; Lal, 2017; Rhudy, Salguero, & Holappa,
2017).
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Cuadro 2.1: Ventajas y desventajas del filtro de Kalman y sus variaciones.

Filtros Ventajas Desventajas

Filtro de Kalman
(KF)

Ideal para sistemas lineales.
Filtro lineal óptimo.

Complejidad
computacional alta
para sistemas de
alta dimensión.

KF extendido
(EKF)

Ideal para sistemas no lineales.
Uso de matrices jacobianas para

linealizar las ecuaciones.

Complejidad
computacional alta.

KF unscented
(UKF)

Ideal para sistemas no lineales.
Uso de puntos sigma.

Complejidad
computacional alta.

KF dual
(DKF)

Separación del sistema
no lineal en dos problemas

de estimación.
Mejores propiedades de convergencia.

Complejidad
computacional alta.

KF en ensamble
(EnKF)

Ideal para sistemas no lineales.
Aumento en la precisión numérica

del KF.
Requisitos computacionales

accesibles.

Sensible al
tamaño del
ensamble.

Como se presentó en el Caṕıtulo 1, la mayoŕıa de los estudios utilizaron una
de las variaciones del KF, ya que funcionan para sistemas no lineales. Se
puede apreciar en la tabla anterior que el principal inconveniente de estos
enfoques es la complejidad computacional. Esto debido al cálculo de algunas
de las variables, por ejemplo, EKF utiliza matrices jacobianas para estimar
el estado. Como se muestra en la Tabla 2.1, EnKF es una opción aceptable
para analizar las señales cerebrales. La razón es que este enfoque usa matri-
ces de ráız cuadrada (SRM) para calcular P, lo que resuelve el problema de
la sensibilidad del error de redondeo (Simon, 2006). Este problema es una
de las principales desventajas de los métodos utilizados para calcular F des-
critos anteriormente (Moler & Van Loan, 2003; Gibbs, 2011a). Además, al
usar SRM, reducimos los costos computacionales. Para ello, elegimos EnKF
como método DA para esta investigación, que explicamos en la siguiente
subsección.
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2.2 Filtro de Kalman en ensamble (EnKF)

El filtro de Kalman en ensamble (EnKF) es una implementación basada en
Monte Carlo del KF para problemas de estimación de estados de alta di-
mensión y no lineales (Evensen, 2009; Roth et al., 2017). Los métodos de
Monte Carlo calculan estimaciones numéricas de variables desconocidas con
muestreo aleatorio. Estos enfoques se utilizan para modelar la probabilidad
de diferentes resultados y para comprender el impacto del riesgo y la incer-
tidumbre en los modelos de predicción y previsión (Pease, 2018; van Biezen,
2020).

Comparado con el tradicional KF, EnKF transforma la matriz de covarianza
del proceso Pt en una SRM de la siguiente manera:

Pt = StS
T
t , (2.7)

donde St es una SRM con tamaño m ×m. Al aplicar esta transformación,
reducimos la carga computacional en una implementación de sistema en tiem-
po real con mayor precisión y, como se describió anteriormente, resuelve el
problema de la sensibilidad del error de redondeo. En los siguientes pasos,
usamos St en lugar de Pt. Para calcular St, podemos usar el algoritmo de
factorización de Cholesky (Simon, 2006):
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Algoritmos 1 Algoritmo de Cholesky.

1: Input: Pt

2: Output: St

3: for i← 1 to m do . m: Tamaño de St

4: St(i,i) ←
√

(Pt(i,i) −
∑i−1

j=1 S
2
t(i,j))

5: for j ← 1 to m do

6: if j < i then

7: St(j,i) ← 0

8: else

9: St(j,i) ← (1/St(i,i))(Pt(i,j) −
∑i−1

k=1 St(j,k)St(i,k))

10: end if

11: end for

12: end for

Además de Cholesky, otro método usado para calcular St es la descomposición
LDLT . L es una matriz triangular inferior, cuya diagonal principal tiene unos
y las variables superiores son ceros. D es una matriz diagonal, donde todas
las variables fuera de la diagonal principal son ceros (Strang, 1986). Para
obtener L y D, las siguientes ecuaciones se utilizan:

Di = Pt(i,i) −
i−1∑
k=1

L2
i,kDk, (2.8)

donde i = 1, ...,m.

Lj,i = 1/Di(Pt(j,i) −
i−1∑
k=1

Lj,kLi,kDk), (2.9)

donde j = i + 1, ...,m. Con estas matrices, podemos realizar la siguiente
expresión para obtener St:

Pt = LD1/2D1/2LT = StS
T
t . (2.10)
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Si la descomposición LDLT es implementada eficientemente, tiene la misma
complejidad que el algoritmo de Cholesky (Krishnamoorthy & Menon, 2011).

Para calcular la nueva predicción Spt , es decir P p
t (2.3), es importante realizar

el siguiente cálculo:

[
(Spt )T

0

]
= B ∗

[
(St−1)TF T

Q
T/2
t−1

]
, (2.11)

donde B es una matriz ortogonal 2m×2m (BBT = I) que puede ser calculada
con diferentes métodos como Householder, Gram-Schmidt, Gram-Schmidt
modificado, y rotación de Givens (Simon, 2006).

Otro componente importante del EnKF es la actualización de la matriz de
covarianza del proceso Pt (2.5) y del estado xt (2.6). Para ésto, el algoritmo
de James E. Potter (usado en el programa espacial Apollo de la NASA) fue
implementado pero modificado para mediciones vectoriales (Simon, 2006).
De acuerdo a Thornton (1976), este método garantiza la positividad de la
covarianza de error calculada. El algoritmo se describe a continuación:

Algoritmos 2 Algoritmo de Potter.

1: Input: xpt , S
p
t , yt, H, R

2: Output: xt, St
3:

4: Initialize x0,t ← xpt and S0,t ← Spt
5:

6: for i← 1 to n do . n: Tamaño de yt
7: Hi ← fila i de H
8: yi,t ← elemento i de yt
9: Ri ← varianza del elemento i

10: φi ← STi−1,tH
T
i

11: ai ← 1/(φTi φi +Ri)
12: γi ← ai/(1±

√
aiRi)

13: Si,t ← Si−1,t(I − aiγiφiφTi )
14: Ki,t ← Si,tφi . Ganancia de Kalman del elemento i
15: xi,t ← xi−1,t +Ki,t(yi,t −Hixi−1,t)
16: end for
17:

18: Set xt ← xm,t, St ← Sm,t
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Los resultados de este algoritmo se convierten en los valores anteriores y todo
el proceso se repite.

Como se describió en el Caṕıtulo 1, el electroencefalograma cuantitativo
(QEEG) es un proceso matemático donde podemos transformar la señal ce-
rebral en diferentes formatos. El objetivo principal es obtener y resaltar in-
formación sobre procesos neuronales. Con éstos, junto con el EnKF, podemos
ayudar en el análisis del evento de interés.

2.3 Electroencefalograma cuantitativo

(QEEG)

El electroencefalograma cuantitativo (QEEG) es el procesamiento matemáti-
co del EEG registrado para diferentes objetivos: (i) resaltar las caracteŕısticas
de la forma de onda, (ii) obtener datos relevantes mediante la transformación
de las señales en otro formato, y (iii) asociar los resultados numéricos con el
EEG con fines comparativos (Nuwer, 1997). De acuerdo con Finnigan and
van Putten (2013), QEEG se puede utilizar para el seguimiento continuo del
paciente y para tomar una decisión médica y de pronóstico.

Como se describe en la Sección ??, éstos pueden usarse directa o indirec-
tamente con el método DA seleccionado. En este estudio, empleamos la co-
herencia como parámetro de modelado del enfoque EnKF, y para elegir los
sensores más correlacionados con el fenómeno de interés. Además, usamos la
potencia espectral para evaluar un cambio significativo en el rango de frecuen-
cia relacionado con el evento de estudio. Describimos ambas caracteŕısticas
en las siguientes subsecciones.

2.3.1 Coherencia

La coherencia expresa la correlación entre dos señales en el dominio de la fre-
cuencia. En el análisis de la actividad cerebral, se usa para medir la correla-
ción entre las señales registradas de dos electrodos diferentes (Novo-Olivas et
al., 2010). Para calcular la coherencia, hay que considerar la densidad auto-
espectral (ASD) y la densidad espectral cruzada (CSD) (Salazar-Varas &
Gutiérrez, 2015). Para ésto, definimos xm (n) como la señal grabada del elec-
trodo m, con m = 1, 2, 3, . . . ,M , y las muestras de tiempo n = 1, 2, . . . , N .
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Entonces, la ASD de las señales xj (n) y xk (n), donde j, k ∈ 1, 2, . . . ,M y
j 6= k, son dadas con la siguiente:

P{∗} (f) =
∞∑

τ=−∞

E
{
x{∗} (n)x{∗} (n− τ)

}
e−j2πτf , (2.12)

donde {∗} es j o k, E {·} es el valor esperado, y f es la frecuencia. Igualmente,
CSD es dada por:

Pj,k (f) =
∞∑

τ=−∞

E {xj (n)xk (n− τ)} e−j2πτf , (2.13)

Por lo tanto, basados en las Ecuaciones 2.12 and 2.13, la coherencia (γ2
j,k)

entre xj (n) y xk (n) es definida como

γ2
j,k(f) =

|Pj,k(f)|2
Pj(f)Pk(f)

, (2.14)

2.3.2 Potencia espectral

La densidad de la potencia espectral (PSD) describe cómo se asigna la po-
tencia de una señal en las frecuencias (Zhang, 2019). La unidad de PSD es
µV 2/Hz o dB/Hz = 10 log10(µV 2/Hz) (Novo-Olivas et al., 2010; Zhang,
2019). Hay diferentes bandas de frecuencia en la señal del cerebro: delta (0.5-
4 Hz), theta (4-8 Hz), alfa (8-12 Hz), beta (12-30 Hz) y gamma (30-100 Hz)
(Marzbani, Marateb, & Mansourian, 2016). Podemos asociar el aumento o
disminución de PSD en cada ritmo cerebral como una mejora o no en el
proceso cerebral de interés.

Uno de los métodos más utilizados para calcular PSD es el de Welch (Welch,
1967). Este enfoque divide la señal en ventanas con o sin superposición.
Con cada segmento de datos en ventana, la transformada discreta de Fourier
(DFT) se calcula con la siguiente:

X(k) =
N−1∑
n=0

x(n)e−j2πkn/N , (2.15)
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donde x(n) es una señal de tiempo discreto, j es el número imaginario, N
es el número de puntos de muestra, n = 1, 2, ..., N y k = 0, 1, ..., N − 1. La
DFT se utiliza para calcular el periodograma (una estimación de PSD) en
cada segmento de datos. Calculando el promedio de todos los periodiogramas,
podemos obtener la estimación espectral final (Zhang, 2019).

PSD puede ser dividida en dos parámetros espectrales: potencia absoluta
(AP) y relativa (RP) (Fernández & González-Garrido, 2001; Novo-Olivas et
al., 2010). AP es la potencia actual de una banda de frecuencia espećıfica,
representada en el área roja para el ritmo beta en la Figura 2.2.
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Figura 2.2: Referencia a la potencia absoluta de beta.

Mientras que RP es el porcentaje de PSD de una banda de frecuencia com-
parada con la potencia total de la señal EEG. Para ilustrar, la RP de beta
se calcula de la siguiente manera:

RPβ =
APβ

APδ + APθ + APα + APβ + APγ
, (2.16)

donde APδ es la potencia absoluta de delta, APθ es la potencia absoluta de
theta, APα es la potencia absoluta de alfa, APβ es la potencia absoluta de
beta y APγ es la potencia absoluta de gamma.
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2.4 Análisis estad́ıstico

De acuerdo con DePoy and Gitlin (2016), el análisis estad́ıstico está “re-
lacionado con la organización e interpretación de los datos de acuerdo con
procedimientos y reglas bien definidos, sistemáticos y matemáticos”. Para
esto, tenemos dos hipótesis diferentes: nula (H0) y experimental (H1). H0

asume que no hay cambio entre los grupos a comparar, mientras que H1

estipula que hay diferencia.

Con los métodos estad́ısticos podemos calcular el grado de concordancia (p-
value) y compararlo con un nivel significativo dado (el valor dependerá del
estudio, generalmente es 0.05). Si p-value < 0,05, H0 se rechaza y acepta-
mos H1. Esto significa que hay un 95 % de certeza de que el experimento es
auténtico. Si p-value > 0,05, H0 no se puede rechazar (Howard & Wright,
2008; Huang, 2019).

Los métodos estad́ısticos se dividen en dos esquemas (Huang, 2019):

a) Paramétrico, que compara la media de los grupos y supone que los datos
tienen una distribución normal. Algunos ejemplos son t-test (una y dos
muestras), análisis de varianza (ANOVA) y correlación de Spearman.

b) No paramétrico, que compara la mediana de los grupos y no asume una
distribución normal en los datos. Algunos ejemplos son Mann-Whitney,
Wilcoxon, y Kruskal-Wallis.

En esta tesis, deseamos analizar la PSD de diferentes grupos y, dado que los
datos no tienen una distribución normal, elegimos la prueba de rangos con
signo de Wilcoxon como nuestro enfoque estad́ıstico.

2.4.1 Prueba de rangos con signo de Wilcoxon

La prueba de rangos con signo de Wilcoxon es una alternativa no paramétrica
al t-test de dos muestras (diferencia entre grupos emparejados, por ejemplo,
antes y después de una tarea). Se utiliza para muestras pequeñas y cuando
los datos no tienen una distribución normal (Marinstatslectures, 2018). Para
realizar la prueba, tenemos los dos grupos a comparar A y B con el mismo
tamaño de muestra N . Para H0, establece que la diferencia de las medianas
de A y B (θ) es igual a cero (H0 : θ = 0). Para H1, establece que θ es
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diferente de cero (H1 : θ 6= 0). Dependiendo del objetivo del estudio, la
hipótesis experimental puede estipular que hubo un aumento (H1 : θ > 0) o
una disminución (H1 : θ < 0) entre los grupos A y B . Esta prueba se realiza
con los siguientes pasos (Huang, 2019):

a) Se calcula la diferencia |Di| entre Bi y Ai, para cada i = 1, ..., N . Al
mismo tiempo, se extrae el signo (sgn) de Di,

b) Se ordena D en forma ascendente,

c) Se calcula el rango Ri de Di, de 1 a N,

d) Se calcula la W estad́ıstica:

W =
N∑
i=1

sgn(Di)Ri, (2.17)

e) Dependiendo del valor de N , el valor cŕıtico es calculado para saber si
hay que rechazar H0 o no:

(a) Si N < 15, W debe compararse con un valor cŕıtico Wc,N . Este
valor puede encontrarse en una tabla referencial. Si |W | > Wc,N ,
H0 es rechazada,

(b) Si N >= 15, la varianza de W dada H0 se calcula como

σW = N(N + 1)(2N + 1)/6, (2.18)

y el valor z como
z = W/σW , (2.19)

z es comparada con el valor cŕıtico zc. Si |z| > zc, H0 es rechazada.
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Caṕıtulo 3

Metodoloǵıa propuesta

En este caṕıtulo, se presenta la metodoloǵıa propuesta para el análisis de
señales cerebrales utilizando asimilación de datos (DA) y enfoques de elec-
troencefalograma cuantitativo (QEEG). Incluyendo descripciones de los con-
juntos de datos, una metodoloǵıa basada en la coherencia para la selección
de sensores relevantes y los detalles sobre la implementación del filtro de
Kalman en ensamble (EnKF). Finalmente, con los resultados obtenidos de
EnKF, se describe el análisis estad́ıstico realizado con la prueba de rangos
con signo de Wilcoxon.

3.1 Metodoloǵıa

La Figura 3.1 ilustra la metodoloǵıa propuesta en esta tesis. Primero, se uti-
lizan los datos del electroencefalograma (EEG) y un método basado en la
coherencia para seleccionar los sensores relevantes que registran el fenómeno
en evaluación. Como se describió anteriormente, consideramos como sensores
relevantes los electrodos que están más correlacionados con la actividad ce-
rebral de interés con respecto al valor de coherencia. Como se describe en la
Sección 2.3.1, la coherencia expresa la correlación entre dos señales en el do-
minio de la frecuencia. Da una idea del nivel de interconexión que tienen dos
áreas cerebrales diferentes. Se filtra la señal cerebral para eliminar artefactos
(ruido presentado en el EEG). Después, el EnKF se aplica en tres escenarios:
el uso de todos los electrodos, considerando los relevantes (denominados ca-
nales ganadores o WC), y omitiendo estos electrodos (no canales ganadores
o simplemente NWC). Luego, la PSD se obtiene a partir de estos resultados.

23



Finalmente, la prueba de rangos con signo de Wilcoxon se calcula con la PSD
de los sensores relevantes para averiguar si hubo un cambio significativo en
el rango de frecuencia seleccionado.

En las siguientes subsecciones, presentamos una descripción más detallada
de los componentes de la metodoloǵıa. Primero, los datos brutos de EEG
utilizados para demostrar la viabilidad de nuestra propuesta. Luego, el uso
de la coherencia para la selección de los electrodos relevantes relacionados
con el proceso de estudio del cerebro. Después, el desarrollo de un progra-
ma Python que realiza el EnKF con las grabaciones EEG prefiltradas y los
sensores seleccionados. Finalmente, describimos el uso del método de análisis
estad́ıstico.

3.1.1 Datos EEG

Para demostrar la viabilidad de la metodoloǵıa propuesta, consideramos dos
datasets con datos brutos de EEG: uno creado por nosotros y otro de un
estudio diferente. Ambos se centraron en la adquisición de EEG durante
tareas cognitivas. En las siguientes subsecciones se describen las caracteŕısti-
cas de estos datasets, como la actividad realizada, el número de usuarios
y caracteŕısticas técnicas (casco, frecuencia de muestreo, entre otras). Para
referencias futuras, llamaremos a nuestro dataset como LGR y al segundo
como DM (relacionado con los nombres de los autores de cada dataset).

3.1.1.1 Dataset LGR

Este dataset es tomado de los estudios en (Peralta-Malváez & Etcheverry,
2017, 2019), y está disponible en (Peralta-Malváez, Etcheverry, & Salazar-
Varas, 2020a). El objetivo principal fue analizar el posible cambio en la fre-
cuencia máxima de alfa individual (IAPF) mediante la realización de una
actividad de concentración. El IAPF es la frecuencia en el rango de alfa con
el valor más grande en el espectro (KÖPruner, Pfurtscheller, & Auer, 1984).

24



Figura 3.1: Metodoloǵıa propuesta que combina EnKF y QEEG.
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Para seleccionar a los participantes, éstos se filtraron a través de antecedentes
académicos y exámenes de comportamiento 2. El objetivo principal fue selec-
cionar a los usuarios sin ningún signo de depresión o dificultades académicas
para la realización del estudio. El dataset final consta de doce participantes
(tres mujeres y nueve hombres), divididos en un grupo experimental y uno
de control. Aunque los estudios se realizaron en diferentes lapsos de tiempo,
todos los usuarios realizaron la misma actividad. La Tabla 3.1 describe las
caracteŕısticas de los participantes con respecto a su edad, sexo (H = Hombre
o M = Mujer) y el grupo asignado (C = control o E = experimental).

Cuadro 3.1: Información de los participantes de LGR

Usuario Grupo Sesiones realizadas Sexo Edad
1 E 19 M 18
2 E 19 M 19
3 E 19 H 23
4 E 19 H 19
5 E 19 H 19
6 E 20 H 21
7 C 12 H 20
8 E 20 H 20
9 C 8 H 20
10 E 18 M 20
11 C 10 H 34
12 C 7 H 28

Al comienzo de cada sesión, se le preguntó a los participantes sobre posibles
alteraciones como horas de sueño, estado de ánimo y emociones recientes. En
el caso de las mujeres, deb́ıan brindar información sobre su ciclo menstrual.
Después del cuestionario, se pidió a los participantes que se concentraran
en un objeto 3D e imaginaran que estaban empujándolo y alejándolo du-
rante cinco segundos. Cuando el grupo experimental lograba la actividad
correctamente, recibieron un est́ımulo auditivo. El grupo de control recibió
el est́ımulo auditivo en peŕıodos aleatorios como retroalimentación (Figura
3.2). Cada sesión constaba de tres grabaciones cerebrales: antes, durante y
después de la actividad (Figura 3.3). Los usuarios realizaron 20 sesiones cada

2Inventario de depresión de Beck (BDI) (Beck, Ward, Mendelson, Mock, & Erbaugh,
1961), mini examen del estado mental (MMSE) (Arevalo-Rodriguez et al., 2015) y cues-
tionario sobre calidad de vida, satisfaccion y placer (Q-LES-Q) (Endicott, Nee, Harrison,
& Blumenthal, 1993).
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uno, dependiendo de su horario y disponibilidad de tiempo (entre semana o
tres veces por semana). Sin embargo, debido a problemas técnicos con los
cascos, algunas de las grabaciones no se tomaron en cuenta. Esta es la razón
por la que en la Tabla 3.1, algunos de los participantes tuvieron menos de 20
sesiones.

Figura 3.2: Montaje experimental de LGR.

Figura 3.3: Protocolo de LGR

El casco usado para la grabación de las señales cerebrales fue el Emotiv
EPOC+, con 14 sensores y dos referencias (AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1,

27



O2, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4, CMS, and DRL) (Emotiv, 2018). Además,
todas las grabaciones fueron hechas con una frecuencia de muestreo (Fs) de
128 Hz. La banda de frecuencia de interés fue la alfa (8-12 Hz) y, como se
describió anteriormente, el objetivo principal fue analizar si hubo un incre-
mento significativo en el espectro del IAPF con la tarea de concentración.
Esta mejora en la PSD tiene efectos positivos en la mejora de la cognición
y la memoria, aśı como en el tratamiento cĺınico (Bazanova & Vernon, 2014;
Gruzelier, 2014).

3.1.1.2 Dataset DM

El dataset se tomó de (Gutiérrez & Ramı́rez-Moreno, 2016) y está disponible
en (Gutiérrez & Ramı́rez-Moreno, 2020). Lo seleccionamos para analizar una
tarea cognitiva combinada con el movimiento motriz. Otro motivo estuvo
relacionado con el estudio de otras bandas de frecuencia además del ritmo
alfa. El objetivo principal de DM fue estudiar el comportamiento del espectro
en diferentes bandas de frecuencia durante el proceso de aprendizaje de una
nueva habilidad. La capacidad a dominar consist́ıa en escribir con el tecla-
do Colemak (Colemak, 2019). Como resultado, reportaron una disminución
significativa en la PSD de las bandas beta (13-29 Hz) y gamma (30-40 Hz).
Este cambio en el primer ritmo está relacionado con actividades de aprendi-
zaje motor, como en el caso de la tarea de mecanograf́ıa. Mientras tanto, la
disminución en la PSD de la segunda banda se puede asociar con el enlace
temporal, que es la capacidad de agrupar eventos separados que ocurren en
diferentes lapsos de tiempo (Buehner, 2010). Diez usuarios (seis mujeres y
cuatro hombres) realizaron la tarea y no hubo división de grupos. La Tabla
3.2 describe las caracteŕısticas de los usuarios relacionadas con las sesiones
grabadas, sexo (H = Hombre o M = Mujer) y edad.
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Cuadro 3.2: Información de los participantes de DM

Usuario Sesiones grabadas Sexo Edad
1 3 M 18
2 3 M 19
3 3 H 23
4 3 M 19
5 3 M 19
6 3 M 21
7 3 H 20
8 3 H 20
9 3 H 20
10 3 H 20

Figura 3.4: Montaje experimental de DM, imagen tomada de (Gutiérrez &
Ramı́rez-Moreno, 2016)
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Figura 3.5: Protocolo de DM

Los participantes hicieron 12 sesiones, y en cada una, realizaron una de las
lecciones de mecanograf́ıa disponibles en (Colemak, 2006), como se muestra
en la Figura 3.4. La dificultad de la tarea fue aumentando a medida que
avanzaban las lecciones. Los usuarios repitieron cada una de las lecciones
cinco veces y sus ensayos se registraron para fines de comparación. En las
lecciones cuatro, ocho y once, se registraron sus señales cerebrales. Estas
grabaciones cerebrales se consideraron de dificultad baja, media y alta para
realizar la tarea. La Figura 3.5 ilustra este proceso.

Las señales cerebrales fueron grabadas con el B-Alert X10, con nueve sen-
sores: F3, Fz, F4, C3, Cz, C4, P3, POz y P4 (Advanced Brain Monitoring,
2020). Las grabaciones fueran adquiridas con un Fs de 256 Hz.

Para mostrar la aplicabilidad de la metodoloǵıa propuesta, consideramos las
grabaciones cerebrales antes y después de LGR. Asimismo, se utilizaron la
primera y la última repetición de las lecciones registradas (4, 8 y 11) en
DM. Seleccionamos estas señales cerebrales para analizarlas y ver si exist́ıa
un cambio significativo en la PSD de las bandas de frecuencia correspon-
dientes, relacionadas con la actividad cognitiva estudiada (concentración y
aprendizaje de una nueva habilidad, respectivamente). Para referencias futu-
ras, consideraremos las señales EEG de LGR como grabaciones pre y post,
mientras que las señales de DM como grabaciones #1 y #5.
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Teniendo en cuenta estas grabaciones, podemos realizar la selección de los
electrodos relevantes relacionados con el proceso cerebral. En la siguiente sub-
sección, explicamos este proceso. Como se describió anteriormente, usamos
estos sensores como un parámetro de modelado en el EnKF (más espećıfico,
para la matriz de transformación H ). Además, estas señales de EEG se uti-
lizan como datos de entrada para el EnKF. Este procedimiento, junto con
la prueba de rangos con signo de Wilcoxon para el análisis estad́ıstico, se
explica en las siguientes subsecciones.

3.1.2 Selección de sensores relevantes

Como se describió anteriormente, consideramos como sensores relevantes
aquellos que tienen más probabilidades de tener un valor de coherencia signi-
ficativo en el rango de frecuencia seleccionado relacionado con el fenómeno de
interés. Para encontrar estos electrodos, utilizamos la siguiente metodoloǵıa:

1. Para pre-procesar los datos, filtramos las grabaciones de EEG con un
filtro Butterworth paso banda de cuarto orden 3, con frecuencias de
corte de 1 y 63 Hz.

2. Se adaptó el método de selección de electrodos basado en coherencia
descrito en (Salazar-Varas & Gutiérrez, 2015) y se aplicó a las grabacio-
nes cerebrales. Esta metodoloǵıa tiene en cuenta la conectividad entre
diferentes áreas del cerebro analizando los valores de coherencia entre
diferentes electrodos en la banda de frecuencia de interés. En el caso de
LGR, el ritmo cerebral analizado fue la banda alfa (8-12 Hz), mientras
que en DM, fueron las bandas beta (13-29 Hz) y gamma (30-40 Hz).
Para cada frecuencia, la coherencia se evaluó de la siguiente manera:

• De los m sensores disponibles, todas las posibles combinaciones
de tres se calculan con el coeficiente binomial (Cm

3 ).

• Para cada subconjunto de tres electrodos, el valor de coherencia se
calcula entre todos los pares de sensores, generando tres valores de
coherencia: γ1,2(f), γ1,3(f), γ2,3(f). Éstos se calculan con (2.13).
Seleccionamos este número de sensores en cada combinación ya
que, de acuerdo con Salazar-Varas and Gutiérrez (2015), éste es

3Seleccionado por su uniformidad en la respuesta de amplitud (Modarres, Kuzma,
Kretzmer, Pack, & Lim, 2017).
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el número mı́nimo de redes cerebrales modulares involucradas en
tareas cognitivas,

• Para asegurar que cada uno de los valores obtenidos expresó una
verdadera conectividad, se evaluó la significancia de la coherencia
de acuerdo con Faes, Pinna, Porta, Maestri, and Nollo (2004). Si el
subconjunto teńıa una coherencia significativa en los tres valores,
el subconjunto se almacenaba.

• Este proceso se aplicó en todas las grabaciones EEG.

3. Los subconjuntos se evaluaron en los datos EEG, en el rango de las
bandas de frecuencia de interés (LGR: 8-12 Hz; DM: 13-29 Hz y 30-40
Hz) y para cada sesión realizada por el usuario. Se tuvo en cuenta como
posible candidato el subconjunto que presentaba el 100 % de aparición
en todo el rango de frecuencias en los registros de EEG.

4. El subconjunto que obtuvo más repeticiones en todas las sesiones, es
seleccionada como la relevante.

Para más detalles del método de selección de electrodos, vea (Salazar-Varas
& Gutiérrez, 2015). Con el subconjunto relevante de electrodos para cada
usuario, realizamos la DA usando EnKF y las grabaciones cerebrales.

3.1.3 Asimilación de datos con EnKF

Para realizar DA con EnKF, la siguiente metodoloǵıa se aplica:

1. Como paso de preprocesamiento, los datos se filtraron con un filtro But-
terworth de paso banda de cuarto y quinto orden para LGR (rango de
corte 1-63 Hz) y DM (rango de corte 1-100 Hz), respectivamente. Estos
rangos de corte se seleccionaron de acuerdo con los Fs de cada dataset.
Los artefactos de movimiento y de sensores se eliminaron con análisis
de componentes independientes (ICA). Para ésto, usamos la interfaz
EEGLAB para trazar los componentes e identificarlos. De acuerdo con
Jiang, Bian, and Tian (2019), este método es más efectivo y flexible
para separar las señales EEG de los artefactos. Independientemente de
este proceso de filtrado, el ruido de medición zt se tomó en cuenta para
calcular la matriz de covarianza de ruido del sensor R.
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2. Con el set de sensores relevantes y los datos pre-filtrados, se desarrolló
el EnKF. Para ésto, implementamos el método en un programa de
Python, que se describirá más adelante.

3. Se analizó la señal original (grabada con todos los electrodos), y tres
casos a comparar: (i) usando las mediciiones de todos los sensores,
(ii) considerando las señales de los sensores relevantes, y (iii) dejando
afuera esos electrodos. La razón de contemplar estas situaciones es para
analizar la contribución espectral de diferentes regiones del cerebro, aśı
como para evaluar la ventaja de la selección de sensores. La densidad de
potencial espectral (PSD) fue obtenida para estos casos con el método
de Welch (Welch, 1967) con un 50 % de superposición.

3.1.3.1 Implementación de EnKF

Para aplicar el EnKF a las grabaciones EEG, se desarrolló un programa
Python con diferentes bibliotecas como Numpy. Las principales razones pa-
ra utilizar este lenguaje de programación fueron dos: (i) la reducción de la
memoria para el almacenamiento y (ii) la fácil manipulación de las estruc-
turas matriciales ya que Numpy está implementado en C. Por lo tanto, las
operaciones matriciales son más rápidas de calcular (McKinney, 2013). Esta
implementación de Python está disponible en (Peralta-Malváez, Etcheverry,
& Salazar-Varas, 2020b).

El programa recibe como entradas Fs, el número total de sensores usados
para el registro de la señal, el conjunto de electrodos relevantes y la señal a
analizar. Las dos primeras variables se utilizan para calcular los tamaños de
las matrices y los vectores de la Sección 2.1. Como se presenta en la misma
sección, describiremos cada paso y los métodos seleccionados para calcular
la matriz de transición de estado F, la matriz de ráız cuadrada St (SRM) y
la actualización de esta variable.

Para el estado inicial, el estado x0 es dado por la primera muestra de todo
el registro de EEG con tamaño m× 1 (m = número de sensores). La matriz
de covarianza del proceso P0 se calcula utilizando la varianza y la covarianza
de las mediciones del primer segundo de los datos EEG (es decir, la matriz
con tamaño m× Fs). La varianza se calcula de la siguiente manera:

σ2
a =

N∑
i=1

(ai − ā)2

N
, (3.1)
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donde a es uno de los m electrodos, ā es la media de a, ai es el valor del
elemento ith y N es el número total de variables. La covarianza (σaσb) es
dada por

σaσb =
N∑
i=1

(ai − ā)(bi − b̄)
N

, (3.2)

donde a y b (a 6= b) son dos de los m electrodos. Basándonos en (3.1) y (3.2),
P0 es definida como:

P0 =

[
σ2
a σaσb

σbσa σ2
b

]
, (3.3)

Note que (3.3) funciona para dos sensores, pero la idea es la misma para los
m electrodos que tenemos en los dos datasets. En Python, podemos calcular
esta matrix con el método cov de Numpy (ver Figura 3.6).

Figura 3.6: Cálculo de P0.

Para la predicción del estado (2.3), se necesita calcular la matriz de transición
de estado F y transformar Pt−1 en la forma SST para predecir Spt . Como se
describió en la Sección 2.1, podemos obtener F mediante diferentes métodos.
Para este trabajo, usamos las series de Taylor, ya que no requiere la solución
de eigenvalores de la matriz F (Johnson & Phillips, 1971) 4. Este método se
calcula de la siguiente manera:

F = eA∆t = I + A∆t+
(A∆t)2

2!
+

(A∆t)3

3!
+ . . . , (3.4)

donde I la matriz de identidad, A es una matriz m × m de coeficientes y
∆t es la muestra de tiempo, que es igual a 1/Fs. A se expresa de acuerdo al
número de términos a usar. Por ejemplo, en una matriz 3 × 3, A se define
como:

4Considerando la ecuación diferencial lineal invariante en el tiempo ẋ = Fx + Bu
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A =

 0 1 0
0 0 1
0 0 0

 . (3.5)

Esta forma (unos arriba de la diagonal principal) es usada para calcular las
variables del triángulo superior de F. Con el mismo ejemplo, A es aplicada
junto con ∆t para obtener F :

F = I + A∆t+
(A∆t)2

2!
=

 1 ∆t ∆t2/2
0 1 ∆t
0 0 1

 . (3.6)

Con ésto, programamos este método para calcular F (ver Figure 3.7 y Algo-
ritmo 3).

Figura 3.7: Cálculo de F.

Algoritmos 3 Matriz de transición de estado F

1: Input: Fs,m . m: número de sensores

2: Output: F

3: F ← I (m×m)

4: for i← 1 to m− 1 do

5: j ← i+ 1

6: tayV alue← (1/Fs)
i/i!

7: diag ← vector (1×m) llenado con tayV alue

8: diagonal j de F ← diag

9: end for
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Para transformar Pt−1 en SST , usamos la descomposición LDLT . De acuerdo
con Krishnamoorthy and Menon (2011), comparado con el método Cholesky,
evitamos el uso de operaciones de ráız cuadrada para los elementos de la
diagonal si aplicamos LDLT (ver Algoritmo 1). Usamos el método ldl de las
funciones de álgebra lineal (linalg) disponibles en Scipy. Como se ven en la
Figura 3.8 y el Algoritmo 4, damos como entrada Pt−1 y seleccionamos si
deseamos la matriz triangular superior (lower = 0) o inferior (lower = 1).
Note que la descomposición LDLT se realiza sólo cuando Pt−1 = P0. Para
las siguientes t, tenemos como entrada St−1, que se usa directamente para
calcular Spt con la rotación de Givens.

Figura 3.8: Cálculo de S con la descomposición LDLT .
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Algoritmos 4 Siguiente SRM

1: Input: matrixC,Qt−1, F, typeMatrix

2: Output: Spt

3: m← tamaño de P0

4: L← zeros(m×m)

5: D ← zeros(m× 1)

6: if typeMatrix = ı̈nitial” then . matrixC es Pt−1

7: for i← 1 to m do

8: Di = Pt−1(i,i) −
∑i−1

k=1 L
2
i,kDk

9: for j ← i+ 1 to m do

10: Lj,i = (1/Di)(Pt−1(j,i) −
∑i−1

k=1 Lj,kLi,kDk)

11: end for

12: end for

13: St−1 ← L •D1/2

14: Spt ← Givens rotation(F,Qt−1,St−1)

15: else . matrixC es St−1

16: Spt ← Givens rotation(F,Qt−1,matrixC)

17: end if

Como se describe en la Sección 2.2, podemos calcular Spt con diferentes enfo-
ques. En este trabajo, usamos la rotación de Givens, ya que es menos sensible
a los problemas de escala y es más flexible para la conversión de cero (Moon
& Stirling, 2000; Gibbs, 2011b). Para esto, necesitamos encontrar la matriz
B de (2.11). Al usar el método Givens, B se define de la siguiente manera:

B =

[
c s
−s c

]
, (3.7)

donde c y s se pueden interpretar como funciones coseno y seno respecti-
vamente de un ángulo. De acuerdo con (Gibbs, 2011b), las funciones trigo-
nométricas no son necesarias ya que su aplicación es la siguiente:
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[
c s
−s c

] [
a
b

]
=

[
r
0

]
, (3.8)

donde r =
√
a2 + b2, c = a/r y s = −b/r.

Con esta información, implementamos la rotación de Givens como un método
de Python que recibe F, Q, y St−1 (ver Figura 3.9 y Algoritmo 5).

Figura 3.9: Método para la rotación de Givens
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Algoritmos 5 Rotación de Givens

1: Input: F,Qt−1, St−1

2: Output: Spt
3: m← size of St−1

4:

5: U ←
[
F T • STt−1

Q
T/2
t−1

]
. tamaño 2m×m

6:

7: for j ← 1 to m do

8: for i← 2m : −1 : j + 1 do

9: B ← I . tamaño 2m× 2m

10: a← Ui−1,j

11: b← Ui,j

12: if b = 0 then

13: c← 1

14: s← 0

15: else

16: if abs(b) > abs(a) then

17: r ← a/b

18: s← 1/
√

(1 + r2)

19: c← s× r
20: else

21: r ← b/a

22: c← 1/
√

(1 + r2)

23: s← c× r
24: end if

25: end if

26: B[i−1,i],[i−1,i] =

[
c −s
s c

]
27: U ← BT • U
28: end for

29: end for

30: Spt ← U[1:m],[1:m]
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Finalmente, para actualizar Pt y xt en (2.5) y (2.6) respectivamente, junto con
el cálculo de la ganancia de Kalman en (2.4), implementamos el algoritmo
de Potter (Algoritmo 2). El método recibe como entrada St, el vector de
transformación H, la matriz de covarianza del ruido del sensor R, xt y yt (ver
Figura 3.10).

Figura 3.10: Implementación del algoritmo de Potter

El programa Python devuelve la señal original (teniendo en cuenta todos
los sensores) y el uso del EnKF en tres escenarios: (i) considerar todos los
electrodos, (ii) considerar los relevantes (referidos como canales ganadores
o WC ), y (iii) no considerar estos electrodos (no canales ganadores o sim-
plemente NWC ). Cada señal se almacenó en un archivo CSV para trabajos
futuros. Con estos cuatro resultados, obtuvimos la PSD (con el método de
Welch) con fines comparativos. Un ejemplo de este proceso se presenta en la
Figura 3.11.
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Figura 3.11: PSD de los resultados EnKF.

Al graficar la PSD de diferentes sesiones, pudimos tener una representación
de los resultados para compararlos. El objetivo principal fue analizar, en
función del ritmo cerebral de interés, un posible aumento o disminución de
la PSD de cada usuario. Sin embargo, fue necesario evaluar si este cambio
significativo se presentó por las actividades realizadas en cada estudio y no
por casualidad. Para ello, necesitábamos considerar la distribución de pro-
babilidad de nuestros datos, la dependencia entre grupos y el tamaño de la
muestra para seleccionar el método estad́ıstico a utilizar.

3.1.4 Análisis estad́ıstico

Una vez realizado el método DA, evaluamos si hubo un cambio significa-
tivo en los valores PSD debido a la realización de tareas cognitivas. Como
se describe en la Sección 2.4, diferentes métodos nos ayudan con el análisis
estad́ıstico. Para este trabajo, utilizamos la prueba de rangos con signo de
Wilcoxon por dos razones: los datos PSD no tienen una distribución nor-
mal y queŕıamos examinar grupos emparejados. Para LGR, se compararon
las grabaciones previas y posteriores, mientras que para DM, estábamos in-
teresados en encontrar diferencias entre la prueba #1 y #5 en cada una de
las tres sesiones grabadas. Note que, para este análisis estad́ıstico, usamos
sólo la señal que considera los sensores relevantes, ya que éstos son los más
correlacionados con la tarea en cuestión.
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Todas las pruebas estad́ısticas se realizaron con un nivel de significancia del
5 %. Estábamos especialmente interesados en buscar diferencias significativas
en los valores PSD en las bandas alfa, beta baja y beta alta o gamma, dados
los resultados informados anteriormente en (Peralta-Malváez & Etcheverry,
2019) y (Gutiérrez & Ramı́rez-Moreno, 2016), respectivamente. Tenga en
cuenta que un cambio en la banda de frecuencia se consideró relevante cuando
la mayoŕıa de sus valores de PSD (con una resolución de 1 Hz) resultaron
tener diferencias significativas entre los grupos.

Con esta metodoloǵıa propuesta, podemos ayudar en el estudio de un pro-
ceso cerebral con respecto a la señal EEG. Como se describió anteriormente,
este enfoque podŕıa ser útil para que los expertos en el campo de la neu-
rociencia realicen diagnósticos y tomen decisiones médicas. Para demostrar
su viabilidad, utilizamos dos datasets diferentes que funcionaban con tareas
cognitivas. En el siguiente caṕıtulo, presentamos los resultados de la selec-
ción de los sensores relevantes, el EnKF, y el análisis estad́ıstico para ambos
datasets.
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Caṕıtulo 4

Resultados y discusión

En este caṕıtulo, presentamos los resultados utilizando la metodoloǵıa pro-
puesta. Para cada dataset, mostramos los resultados de la siguiente manera:
Primero, los resultados de usar la coherencia para seleccionar los sensores
relevantes. Después, la densidad de la potencia espectral (PSD) resultante
del filtro de Kalman en ensamble (EnKF) en tres escenarios: el uso de to-
dos los electrodos, considerando los relevantes (canales ganadores o WC), y
omitiendo estos electrodos (no canales ganadores o NWC). Luego, el análi-
sis estad́ıstico con la prueba de rangos con signo de Wilcoxon. Finalmente,
discutimos los resultados de ambos datasets.

4.1 Dataset LGR

Como se describe en la Sección 3.1.1.1, usamos las grabaciones previas y
posteriores de todas las sesiones que realizaron los usuarios. Con estos datos
obtuvimos los electrodos más correlacionados con la actividad de concentra-
ción, los analizamos con el EnKF, y vimos si hubo un aumento significativo
en el espectro de la banda alfa.

4.1.1 Selección de sensores relevantes

Note que para este dataset, usamos el casco Emotiv EPOC+ para grabar la
señal cerebral. Con los 14 sensores disponibles, tenemos 364 posibles com-
binaciones de tres electrodos. Estos subconjuntos fueron evaluados con la
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metodoloǵıa en la Sección 3.1.2, y el que tuviera más repeticiones en todas
las grabaciones EEG fue seleccionado como el relevante. La Tabla 4.1 y Fi-
gura 4.1 muestran el nombre y posición de los sensores relevantes para cada
usuario, juntos con el grupo asignado (C = control o E = experimental).

Cuadro 4.1: Electrodos relevantes para cada participante en LGR.

Usuario Grupo Sensores relevantes
1 E F4, F8, AF4
2 E F3, FC6, AF4
3 E FC5, F4, AF4
4 E F3, FC5, F4, F8, AF4
5 E FC5, T8, F4, F8, AF4
6 E F3, F8, AF4
7 C T7, FC6, F8
8 E AF3, FC5, FC6, F4, F8, AF4
9 C P8, T8, F8
10 E AF3, FC6, F4
11 C T8, F8, AF4
12 C P8, F4, AF4

Como se puede ver en la Figura 4.1, al menos un electrodo relevante se ubicó
en el área frontal para todos los usuarios. Este era un resultado esperado ya
que la banda alfa, espećıficamente la frecuencia máxima de alfa individual
(IAPF), ya se ha identificado en el lóbulo frontal en relación con la activi-
dad cognitiva (Angelakis et al., 2007). En el caso de los Usuarios 4, 5 y 7,
presentaron más de tres sensores significativos. La razón es que tuvieron un
empate de diferentes subconjuntos que se repitieron la mayor cantidad de
veces en todas las sesiones. Por ejemplo, el Usuario 5 tuvo un empate entre
el subconjunto FC5, F8, AF4 y T8, F4, AF4.

Al comparar grupos, la mayoŕıa de los usuarios del experimental presentaron
sus tres sensores en la zona frontal. Mientras tanto, los electrodos del grupo
de control se diferencian en uno o dos que se encuentran en el área temporal
o parietal. Este resultado se describe en detalle en la Sección 4.3.
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(a) Usuario 1 (E) (b) Usuario 2 (E) (c) Usuario 3 (E)

(d) Usuario 4 (E) (e) Usuario 5 (E) (f) Usuario 6 (E)

(g) Usuario 7 (C) (h) Usuario 8 (E) (i) Usuario 9 (C)

(j) Usuario 10 (E) (k) Usuario 11 (C) (l) Usuario 12 (C)

Figura 4.1: Sensores relevantes en LGR, marcados con ćırculos rojos.
E: Grupo experimental, C: Grupo de control.
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Note que todos los usuarios presentaron al menos un sensor frontal ubicado
en el hemisferio derecho (AF4, F4, F8 y FC6). Más preciso, la mayoŕıa de
los participantes teńıan en común el sensor AF4. De acuerdo con Weissman,
Perkins, and Woldorff (2008), la corteza prefrontal dorsolateral (DLPFC) de-
recha está relacionada con los procesos cognitivos al permitir que las personas
controlen sus acciones, y se sabe que su actividad aumenta durante las tareas
de la memoria de trabajo como un reflejo del enfoque y la atención (Smith,
Jonides, & Koeppe, 1996; Sridharan, Levitin, & Menon, 2008).

Hasta el momento, es posible decir que la metodoloǵıa basada en la coherencia
para seleccionar los sensores relevantes funcionó de acuerdo con el ritmo de
frecuencia y la tarea cognitiva estudiada en el dataset. Con estos electrodos
para cada usuario, junto con las grabaciones previas y posteriores de todas
las sesiones, utilizamos la implementación de EnKF en Python descrita en la
Sección 3.1.3.1.

4.1.2 Asimilación de datos con EnKF

Como se describe en la Sección 3.1.3 y 3.1.3.1, analizamos la señal original
(incluyendo todos los electrodos) y el uso de EnKF en tres casos diferen-
tes: todos los sensores, solo los sensores relevantes y sin estos electrodos.
Dado que estos resultados se calcularon con distintos números de sensores
(m = 14, 3, 11), comparamos la media (µ) y la mediana de la amplitud asi-
milada de estas mediciones para verificar que no se haya introducido ningún
sesgo por posibles valores at́ıpicos. La Figura 4.2 muestra un ejemplo de esta
comparación para el Usuario 1.

Como se muestra en la Figura 4.2, µ y la mediana de cada uno de los histogra-
mas tienen valores aproximadamente similares. Con estas variables, podemos
ver que no hubo sesgo si consideramos menos o más electrodos para nuestro
análisis de EEG.
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Figura 4.2: Histogramas de la grabación previa del Usuario 1.

Después de esta comparación, calculamos cada espectro a partir de la señal
original y los tres resultados de EnKF descritos anteriormente. Como se pre-
senta en la Sección 3.1.3.1, usamos el método de Welch para calcular la PSD.
Un ejemplo de este proceso se muestra en la Figura 4.3 para todos los usua-
rios para las pregrabaciones en la sesión 3. Mostramos el resto de las sesiones
en el Apéndice A. Todas las gráficas contienen cuatro curvas que representan
la señal original, todos los sensores (All), solo los sensores relevantes (WC)
y sin considerarlos (NWC).

Podemos apreciar que todos los usuarios, para esta sesión, tuvieron una ma-
yor magnitud en la PSD del caso WC en comparación con los demás. Este
comportamiento está respaldado por el hecho de que su resultado está más
correlacionado con la actividad de interés. Por el contrario, el NWC arrojó
menor potencia en algunos de los participantes, ya que no contiene los electro-
dos relevantes. Sin embargo, en algunas de las sesiones, algunos participantes
tuvieron el caso de WC con una PSD de menor magnitud en comparación con
otras curvas como la original. Este comportamiento podŕıa estar relacionado
con la selección de los sensores relevantes. Como se describe en la Sección
3.1.2, los subconjuntos deb́ıan tener una aparición del 100 % en todo el rango
de frecuencias en la grabación del cerebro para que pudiéramos considerarlo
como un candidato.
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Figura 4.3: Resultados PSD de EnKF de la sesión 3.
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Figura 4.3: Resultados PSD de EnKF de la sesión 3 (cont.).

Otro aspecto a destacar es el comportamiento de la señal original (grabada
con todos los electrodos) y el caso que considera todos los sensores. Ambas
curvas tienen el mismo rendimiento y esperábamos este comportamiento ya
que EnKF está modelando y prediciendo la grabación de EEG prefiltrada.

Como describimos anteriormente, con estas gráficas de todas las sesiones,
podemos tener una representación ilustrativa de los resultados de EnKF.
Además, podemos ver cómo los sensores contribuyen o no con el fenómeno
de interés a través de todas las grabaciones cerebrales. Sin embargo, necesi-
tamos saber si los resultados obtenidos con el EnKF están relacionados con
la actividad de concentración y no por casualidad.

4.1.3 Análisis estad́ıstico

Como se mencionó en la Sección 3.1.1.1, el objetivo principal de este dataset
fue estudiar un posible aumento en el espectro de IAPF con la tarea de con-
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centración. Para analizar este aumento, comparamos los resultados previos y
posteriores de PSD de los sensores relevantes en la banda alfa (8-12 Hz). El
objetivo es saber si este cambio en los valores PSD se debió a la realización
de la actividad. Con estos resultados, se describieron la hipótesis nula (H0) y
experimental (H1). H0 como la diferencia de las medianas de los resultados
pre y post PSD (θ) igual a cero (H0 : θ = 0), y H1 como θ mayor que cero
(H1 : θ > 0). Usamos un nivel de significancia del 5 % en estas pruebas.

Los resultados se pueden ver en la Figura 4.4, divididos en grupo experimen-
tal y de control. En ambas gráficas, el eje x representa a los usuarios y el
eje y es cada una de las sesiones registradas. Alĺı, los puntos representan en
qué sesiones los participantes tuvieron un aumento significativo en el ritmo
alfa. Observamos que todos los usuarios, incluso los del grupo de control, tu-
vieron este desempeño en más de una sesión, y este es un resultado esperado
ya que la banda alfa está relacionada con procesos cognitivos como la concen-
tración (Angelakis et al., 2007). Además, podemos apreciar que en sesiones
consecutivas los participantes tuvieron el aumento significativo, y luego hay
un rango de sesiones sin cambio. Por ejemplo, el Usuario 1 (experimental)
obtuvo el cambio en las sesiones 3, 4 y 5, y no tuvo otro aumento significativo
hasta la sesión 8. Otro ejemplo es el Usuario 9 (control), que tuvo el cambio
en la sesión 1, luego en la sesión 8, y hasta la sesión 17, tuvo un cambio sig-
nificativo junto con la sesión 18. Describimos este comportamiento en detalle
en la Sección ??.
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Figura 4.4: Sesiones con cambio significativo en LGR.
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4.2 Dataset DM

En el caso de DM, como se presentó en la Sección 3.1.1.2, usamos las gra-
baciones #1 y #5 de las lecciones grabadas (cuatro, ocho y once). Como en
LGR, usando estas señales, se obtuvieron los electrodos más correlaciona-
dos al aprendizaje de una nueva habilidad. Además, las analizamos con el
EnKF, y vimos si hubo un decremento significativo en los espectros de beta
y gamma.

4.2.1 Selección de sensores relevantes

Para este dataset, los autores usaron el casco B-Alert X10 para las graba-
ciones EEG. En este caso, con los nueve sensores disponibles, tuvimos 84
posibles combinaciones de tres electrodos. Con las grabaciones #1 y #5,
y el procedimiento descrito en la Sección 3.1.2, se obtuvieron los sensores
relevantes y éstos son presentados en la Tabla 4.2 y la Figura 4.5.

Como en LGR, algunos participantes tuvieron más de tres sensores signifi-
cantes. Por ejemplo, los Usuarios 4 y 9 obtuvieron un empate entre el sub-
conjunto C3, P3, POz, y Cz, POz, and F4. Como se describe en la Sección
4.1.1 la razón de estos resultados es que obtuvieron un empate de diferentes
subconjuntos que se repitieron en el estudio.

Cuadro 4.2: Electrodos relevantes para cada participante en DM.

Usuario Sensores relevantes
1 C3, P3, POz
2 C3, Cz, P3, POz
3 F3, C3, Cz
4 F4, C3, Cz, P3, POz
5 C3, Cz, P3, POz
6 C3, P3, POz
7 C3, P3, POz
8 C3, P3, POz
9 F4, C3, Cz, P3, POz
10 C3, P3, POz
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(a) Usuario 1 (b) Usuario 2 (c) Usuario 3

(d) Usuario 4 (e) Usuario 5 (f) Usuario 6

(g) Usuario 7 (h) Usuario 8 (i) Usuario 9

(j) Usuario 10

Figura 4.5: Sensores relevantes en DM, marcados con ćırculos rojos.
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Note que nueve de diez participantes tuvieron en común el subconjunto C3,
P3, POz. Estos electrodos están en acuerdo con la activación de la corteza
motora primaria, que está implicada en la adquisición y ejecución de mo-
vimientos (Kleim, 2009). Tenga en cuenta que el objetivo principal de este
estudio fue estudiar el espectro durante el proceso de aprendizaje de me-
canograf́ıa con el teclado Colemak. Además, según Culham and Kanwisher
(2001), diferentes tareas cognitivas como la memoria de trabajo convergen
en el área parietal.

Una vez más, podemos decir que la metodoloǵıa utilizada para seleccionar
los electrodos relevantes funcionó de acuerdo con los ritmos de frecuencia y
la tarea cognitiva estudiada. Al igual que con el dataset anterior, usamos
estos sensores y las grabaciones #1 y #5 (lecciones 4, 8 y 11) para realizar
el EnKF.

4.2.2 Asimilación de datos con EnKF

Al igual que LGR, analizamos la señal original (registrada con todos los
sensores) y el uso de EnKF en tres escenarios: usando todos los sensores,
sólo los sensores relevantes, y no usando estos electrodos. Note que, ya que
los autores usaron el B-Alert System, el número de sensores difiere (m =
9, 3, 6). Comparamos la media (µ) y la mediana de los resultados de EnKF.
El objetivo era verificar que no hubieran sesgos en los datos. La Figura 4.6
muestra esta comparación para el Usuario 5 y, dado que µ y la mediana
tienen valores aproximadamente similares, podemos decir que no hubo sesgo
si consideramos menos o más electrodos.

Nuevamente, usamos el método de Welch para calcular la PSD a partir de
la señal original y los tres resultados de EnKF. La Figura 4.7 muestra este
proceso para los 10 usuarios en la grabación #1 de la lección 4. El resto de los
resultados se presentan en el Apéndice B. Estas gráficas también contienen
cuatro curvas que representan la señal original, todos los sensores (All), sólo
los sensores relevantes (WC) y sin considerarlos (NWC).
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Figura 4.6: Histogramas de la grabación #1 del Usuario 5.

Note que la gráfica de WC se destaca como el de mayor potencia para la ma-
yoŕıa de las frecuencias. Sin embargo, la curva NWC está en la parte superior
para algunas frecuencias. Tal comportamiento podŕıa estar relacionado con
diferentes factores que afectan el desempeño del usuario y, en consecuencia, la
potencia de ciertas bandas de frecuencia (Trápaga Ortega, Pelayo González,
& Sánchez Ortiz, 2018). Sin embargo, tal como se describe en LGR, esta
conducta también podŕıa estar relacionada con la selección de los sensores
relevantes. Por ejemplo, el Usuario 2 tiene una curva WC más baja que las
otras ya que teńıa otro subconjunto de electrodos importantes. Además, el
comportamiento de la señal original y el caso que considera todos los sensores
tienen el mismo comportamiento.

Con esta representación ilustrativa de los resultados de EnKF, podemos ver
cómo los electrodos contribuyen o no al fenómeno de aprender una nueva
habilidad. Con estos resultados, realizamos el análisis estad́ıstico para saber
si los cambios presentados en las grabaciones cerebrales están relacionados
con la actividad de mecanograf́ıa.
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Figura 4.7: Resultados PSD de EnKF de la lección 4.
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Figura 4.7: Resultados PSD de EnKF de la lección 4 (cont.).

4.2.3 Análisis estad́ıstico

Como se menciona en la Sección 3.1.1.2, el objetivo principal de este tex-
titdataset era estudiar el comportamiento del espectro en diferentes bandas
de frecuencia durante el proceso de aprendizaje de una nueva habilidad. Los
autores informaron una disminución significativa en la PSD de las bandas
beta (13-29 Hz) y gamma (30-40 Hz). Para analizar esta disminución, com-
paramos los resultados de PSD #1 y #5 de los sensores relevantes en las
bandas beta (baja y alta) y gamma. El objetivo es saber si este cambio en
los valores de PSD se debió a la realización de la actividad. Con estos resul-
tados, se describieron la hipótesis nula (H0) y experimental (H1). H0 como
la diferencia de las medianas de los resultados PSD de #1 y #5 (θ) igual a
cero (H0 : θ = 0), y H1 como θ menor que cero (H1 : θ < 0). Usamos un
nivel de significancia del 5 % en estas pruebas.
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Los resultados se pueden apreciar en la Figura 4.8, donde el eje x representa
a los usuarios y el eje y cada una de las lecciones registradas (4, 8 y 11).
Cada uno de los puntos (según cada banda de frecuencia) muestra en cuál de
las lecciones los participantes tuvieron una disminución significativa. Tenga
en cuenta que la mayoŕıa de los usuarios muestran cambios significativos en
la banda beta (ya sea baja, alta o ambas) en la mayoŕıa de las lecciones. Este
decremento está de acuerdo con que beta esté relacionada con las actividades
de aprendizaje motor, como en el caso de la tarea de mecanograf́ıa. La banda
gamma también tuvo un cambio significativo, que podŕıa estar asociado con
la unión temporal, que es la capacidad de agrupar eventos separados que
ocurren en diferentes lapsos de tiempo (Buehner, 2010).

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

4

8

11

User

S
es

si
on

low Beta high Beta Gamma

Figura 4.8: Sesiones con cambio significativo en DM.

4.3 Discusión

Con la metodoloǵıa propuesta, que utiliza la coherencia junto con EnKF, pu-
dimos obtener información sobre el espectro de diferentes procesos cognitivos
en ambos datasets.

Los electrodos elegidos se relacionaron con las áreas cerebrales asociadas a
las tareas cognitivas evaluadas. Además, el análisis estad́ıstico mostró una
fuerte relación entre cada tarea cognitiva y sus bandas de frecuencia aso-
ciadas. Como se describió anteriormente, para LGR, los sensores relevantes
para todos los sujetos en el grupo experimental están ubicados en el lóbulo
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frontal. Es bien sabido que la banda alfa en el área frontal está relacionada
con actividades cognitivas como la concentración. Por otro lado, para el caso
del grupo control, los participantes obtuvieron al menos un sensor temporal
o parietal como parte de sus significativos. Estos lóbulos cerebrales, junto con
el ritmo alfa, están asociados con actividades creativas como el pensamiento
divergente y la generación de ideas (Benedek, Schickel, Jauk, Fink, & Neu-
bauer, 2014; Lustenberger, Boyle, Foulser, Mellin, & Fröhlich, 2015; Luft,
Zioga, Thompson, Banissy, & Bhattacharya, 2018). Note que, aún cuando
estos usuarios realizaron la misma actividad de concentración que el gru-
po experimental, recibieron el est́ımulo auditivo en peŕıodos aleatorios. Éste
pudo distraerlos durante la tarea y, en consecuencia, no se concentraron lo
suficiente en la actividad solicitada. Este comportamiento se puede ver en
sus sensores significativos en otros lóbulos cerebrales además del frontal.
En cuanto a DM, las bandas beta y gamma en la corteza motora primaria
(lóbulos central y parietal) están relacionadas con la adquisición y desempeño
del movimiento. La activación de estas áreas se puede ver en el subconjun-
to de sensores C3, P3, POz, que obtuvieron la mayoŕıa de los usuarios. Sin
embargo, tres participantes (3, 4 y 9) tuvieron al menos un electrodo fron-
tal. De acuerdo con Kulkarni and Bairagi (2018), beta en el lóbulo frontal
se asocia con tareas cognitivas relacionadas con la toma de decisiones, que
pudieron presentarse durante la actividad de mecanograf́ıa. Además, gamma
en la misma área del cerebro se correlaciona con la ejecución del movimiento
(Babiloni et al., 2016) y el procesamiento fonológico. Este último relacionado
con identificar cadenas de letras o palabras a simple vista (Jensen, Kaiser, &
Lachaux, 2007; Meeuwissen, Takashima, Fernández, & Jensen, 2011).

Para los resultados de EnKF, note que todas las gráficas que se muestran en
esta tesis contienen cuatro curvas diferentes con respecto a la señal original
(registrada con todos los sensores), el uso de todos los electrodos y consi-
derando o no los sensores relevantes (WC y NWC respectivamente). En la
mayoŕıa de las sesiones de ambos dataset, la magnitud de la curva WC es ma-
yor en comparación con las otras gráficas. Este comportamiento podŕıa estar
relacionado con el uso de electrodos correlacionados con las correspondientes
bandas de frecuencia estudiadas. Sin embargo, en algunas de las sesiones, el
resto de curvas destacaron en comparación a la de WC. Una razón podŕıa
estar asociada a la presencia de otros electrodos del mismo lóbulo de los
relevantes. Por ejemplo, el Usuario 1 de LGR sólo tiene sensores frontales,
pero todav́ıa tenemos electrodos de la misma área (FC6, AF3, F3, F7, FC5)
que podŕıan contribuir al PSD. Otro ejemplo, pero de DM, es el Usuario
1 que tiene sensores centrales y parietales como importantes. Sin embargo,
el casco tiene más electrodos de estas áreas que podŕıan contribuir al es-
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pectro de frecuencias. Como se describió anteriormente, otro factor de este
comportamiento podŕıa estar relacionado con la selección del sensor, ya que
los subconjuntos deb́ıan tener una aparición del 100 % en todo el rango de
frecuencia en el registro cerebral para que pudiéramos considerarlo como un
candidato.

En cuanto a los resultados estad́ısticos, en LGR, los usuarios tuvieron menos
de la mitad de las sesiones con un aumento significativo en la banda alfa.
Éstos podŕıan ser el resultado de dos aspectos: sobreentrenamiento y deman-
da cognitiva. La primera ligada a un exceso de práctica, lo que conduce a una
disminución en el rendimiento del usuario. Este rendimiento podŕıa tener un
posible aumento en la progresión del experimento (Strehl, 2014; Enriquez-
Geppert, Huster, & Herrmann, 2017). Este comportamiento se puede ver,
por ejemplo, en los Usuarios 3, 4, 5 y 10 en la Figura 4.4. La segunda ca-
racteŕıstica está relacionada con la demanda de memoria y la atención, que
incrementa la potencia en la banda alfa (Haegens, Cousijn, Wallis, Harrison,
& Nobre, 2014; Strehl, 2014). Algunos usuarios de la Figura 4.4 no mostra-
ron un aumento significativo durante las últimas sesiones, y posiblemente
esté relacionado con la baja demanda cognitiva debido a la repetitividad de
la actividad. Esto dado que la actividad de concentración fue la misma en
todas las sesiones realizadas por ambos grupos.
En DM, podemos ver que todos los usuarios tuvieron un cambio significativo
en beta (baja, alta o ambas) en la mayoŕıa de las sesiones. Este comporta-
miento está relacionado a la activación de la corteza motora primaria (de-
bido a la escritura) y la activación parietal, donde convergen una variedad
de tareas cognitivas como la memoria de trabajo y la atención (Culham &
Kanwisher, 2001). Con respecto a los cambios en la banda gamma, pueden
estar relacionados con el proceso de mirar un párrafo, recordarlo y luego es-
cribirlo. Además de ésto, se sabe que la banda gamma controla la percepción
del acoplamiento, que se asocia con las habilidades motoras y el aprendizaje
(Thelen, 1990; Blanco & Ramirez, 2019).

En ambos datasets, observamos un cambio significativo en el espectro de
las bandas de frecuencia de interés. Como se describe en las subsecciones
anteriores, el incremento y decremento del PSD están correlacionados con
las actividades realizadas en los estudios. Con los resultados obtenidos con
respecto a los sensores relevantes, el uso de estos electrodos junto con EnKF,
y el análisis estad́ıstico, observamos la contribución de los lóbulos cerebrales
con respecto a los ritmos cerebrales relacionados con las tareas de interés.
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Caṕıtulo 5

Conclusiones y trabajo a futuro

En esta tesis, se propuso una metodoloǵıa que combina un método de asimila-
ción de datos (DA) y enfoques de electroencefalograma cuantitativo (QEEG).
El objetivo principal es ayudar en el análisis de las señales EEG con respecto a
un proceso cerebral. Para demostrar la aplicabilidad de la propuesta, creamos
un dataset con 12 participantes que realizaron una actividad de concentra-
ción (LGR). Además, usamos otro dataset que también trabajó con procesos
cognitivos (DM).

Con la coherencia, seleccionamos los sensores relevantes, que son los elec-
trodos más correlacionados con la tarea cerebral. En ambos datasets, los
participantes obtuvieron sensores que se corresponden con el área cerebral y
la banda de frecuencia relacionada con la tarea cognitiva de interés. Algo a
destacar es que la mayoŕıa de los usuarios de cada dataset obtuvieron elec-
trodos en común. Estos resultados se pueden estudiar y comparar con otras
metodoloǵıas que toman en cuenta las diferentes áreas del cerebro como los
microestados (Mishra, Englitz, & Cohen, 2020).

Mediante el uso del filtro de Kalman en ensamble (EnKF), junto con los
sensores relevantes, contemplamos el comportamiento de la densidad de la
potencia espectral (PSD) y lo comparamos con otros escenarios en cuanto al
uso de todos los electrodos y no tomando en cuenta a los relevantes. Pudimos
observar cómo los sensores, ubicados en las áreas cerebrales involucradas en la
tarea realizada, contribúıan o no con la PSD del usuario respecto al fenómeno
estudiado. Además, mediante el uso de una prueba estad́ıstica, pudimos ana-
lizar en qué sesiones los participantes tuvieron un cambio significativo en las
frecuencias de interés.
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Con los resultados adquiridos, mostramos el potencial de utilizar EnKF junto
con QEEG para proporcionar información relevante del espectro obtenido en
las grabaciones cerebrales. Más espećıficamente, con esta metodoloǵıa, con-
templamos qué lóbulos cerebrales contribuyeron al espectro de alfa (LGR),
beta y gamma (DM). Además, observamos los cambios significativos en la
PSD de los usuarios a medida que realizaban las tareas cognitivas correspon-
dientes.

Como trabajo a futuro, para que los expertos en neurociencias puedan uti-
lizar la metodoloǵıa propuesta, es importante validarla junto con nuestros
resultados. Para ello, necesitamos realizar más pruebas con otras bandas de
frecuencia relacionadas con diferentes procesos cerebrales. Además, contem-
plamos la creación de una interfaz de usuario para que los resultados puedan
ser interpretados fácilmente por los especialistas. Con estas mejoras, la meto-
doloǵıa podŕıa utilizarse para evaluar el progreso de los pacientes en cuanto
a capacidad cognitiva, motricidad, trastornos neurológicos, entre otros.
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Apéndice A

Potencia espectral de Dataset
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A.2 Usuario 2
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A.3 Usuario 3
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A.4 Usuario 4
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A.5 Usuario 5
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A.6 Usuario 6
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A.7 Usuario 7
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A.8 Usuario 8
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A.12 Usuario 12
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Apéndice B

Potencia espectral de Dataset
DM
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B.2 Usuario 2
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