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Introduccidn al EEG

> La electroencefalografia (EEG) es una técnica de
neuroimagenologia que consiste en mediciones de voltaje
registradas por uno o mas electrodos ubicados en la superficie
del crdneo (no-invasivo), o directamente dentro de la corteza
cerebral (invasivo).

» Hans Berger en los 1920's fué el primero en obtener un
registro de EEG del cerebro humano.
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Figura: Electroencefalograma registrado por Hans Berger en 1929
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Localizacién de los electrodos

» Para el registro del EEG no invasivo, se coloca en la cabeza del
sujeto una gorra en la cual estan incrustados los electrodos.

» Uno de los sistemas de posicionamiento mas utilizados es el
sistema 10-20, el cual define también la nomenclatura de los
electrodos.
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Aplicaciones del EEG

>

Estudio de las propiedades e interacciones entre redes
neuronales

Estados de atencién
Procesos sensoriales y cognitivos (en respuesta a un estimulo)

Diagnéstico

vV v.vyYy

Terapia
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Andlisis de EEG

» Potenciales evocados
» Potencia inducida
» Sincronia de largo alcance

» Localizacién de fuentes de corriente
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Es un lenguaje de alto nivel orientado al cémputo numérico
Trabaja nativamente con vectores y matrices

Es (hasta cierto punto) compatible con Matlab y Scilab

Es multiplataforma

Puede extenderse mediante funciones escritas en C/C++

Es de distribucién libre: http://www.octave.org



Introduccién a Octave
Procesamiento de seiiales en Octave/Matlab

OctavEEG

» Es un conjunto de funciones escritas en el lenguaje de Octave
para procesamiento y visualizacién de sefiales de EEG.

» Se encuentra actualmente en la primera etapa de desarrollo.

» Todas las funciones contienen el prefijo eeg_
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Formato de archivos de datos

» OctavEEG soporta el formato de archivos TrackWalker.
» Por cada sujeto se genera un archivo con extensién .PLG y

otro con extensiéon .WIN.
» El archivo .PLG contiene las sefiales V.(t) como enteros de

16 bits con signo en el siguiente orden:

Vi(1) Va(1) ... V(1) Va(2) Va(2) ... Vo (2) ..o VA(Ne) Va(Ne) oo Vi (Ne)

muestra t =1 muestra t = 2 P muestra t = N;

» El archivo .WIN contiene ventanas de tiempo con el siguiente
formato:

ID(1) TI(1) TF(1) ID(2) TI(2) TF(2)

donde ID(k) es un identificador (char), y TI(k), TF(k) son
enteros (32 bits) que indican la muestra inicial y final de la
ventana k.
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Lectura de archivos de datos

» Para leer los datos de EEG se utilizan dos funciones:

» eeg_find_datafiles(dir) - Devuelve una estructura con los
nombres de los archivos .PLG y .WIN encontrados en el
directorio dir.

» eeg_read_dataset(files, Nc, id) - Devuelve un arreglo con los
datos leidos a partir de los archivos referidos por files.
Solamente las ventanas con identificador id son devueltas. Si
id se omite, se devuelve un arreglo de juegos de datos.

» Ejemplo de uso:

> files = eeg find datafiles("datos");
> data = eeg_read dataset(files, 19, 128);
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Parametros de los datos de EEG

» Para la realizacién de algunos procesos y la interpretacién de
los resultados, es necesario conocer algunos pardmetros
relacionados con los datos de EEG. En particular nos
interesan:

» Ndmero de canales (electrodos) registrados
» Frecuencia de muestreo

» Tiempo en el cual se presenta el estimulo
> Localizacién de los electrodos

» Esta informacién puede fijarse en una estructura mediante la
funcién eeg_set_parameters:

> param = eeg_set_parameters(19, 200, 200, ’elecposl1020’);

donde elecpos1020 es un archivo de texto que contiene las
etiquetas y posiciones de los electrodos.
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Graficacidn de senales

» Para graficar una de las ventanas podemos usar la funcién
eeg_plot_trial(data, ntrial, param, channels) donde
» data contiene el juego de datos para una condicién
experimental.
ntrial es el nimero de ventana o repeticién a graficar.
param es una estructura de parametros (opcional).
channels es un vector con los indices de los electrodos a
graficar (opcional).
» Ejemplo de uso:

> data = eeg read dataset(eegfiles, 19, 128);
> param = eeg-set_parameters(19, 200, 200, ’elecposl1020’);
> eeg_plot_trial(data, 1, param);
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Graficacién de senales

Graficacidn de senales

» Ejemplo de uso:
> data = eeg._read_dataset(eegfiles, 19, 128);

> param = eeg_set_parameters(19, 200, 200, ’elecposl1020°’);
> eeg_plot_trial(data, 10, param);

Potentials for trial 10
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Extraccion y visualizacién de potenciales evocados
Potenciales evocados

Actividad relacionada a eventos

» En muchos estudios de EEG se desean analizar los cambios en
la actividad cerebral durante la realizacién de uno o mas
procesos sensitivos o cognitivos.

» Una manera de lograr que el cerebro ejecute ciertos procesos
es a través de un paradigma de estimulo-respuesta, donde al
sujeto se le presenta un estimulo y se le pide una respuesta.

» La actividad cerebral previa a la presentacién del estimulo se
considera neutral, y el interés radica en los cambios
significativos de actividad con respecto al estado neutral.

» El momento en el que se presenta la respuesta cerebral, con
respecto a la presentacion del estimulo, se denomina /atencia.
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Extraccion y visualizacién de potenciales evocados
Potenciales evocados

Potenciales evocados

» Los potenciales evocados (PE) son una de las primeras
herramientas utilizadas para el estudio de la actividad
relacionada a eventos.

» Se considera que los PE's reflejan actividad cuya latencia y
fase estd completamente determinada por el estimulo.

» Por lo tanto, los PE pueden extraerse simplemente
promediando las sefales de voltaje sobre todas las
repeticiones:

N
1 r

PE.(1) = 1 3 Vielt)
r =1

» Los PE se denotan por medio de la letra P o N que indica la
polaridad (positiva o negativa), y su latencia aproximada. Por
ejemplo, P300 indica un PE positivo alrededor de los 300 ms.
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Extraccion y visualizacién de potenciales evocados
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Extraccidon de potenciales evocados

» OctavEEG incluye la funcién eeg_average_trials(data), con
la cual se pueden calcular los PE's.
» Ejemplo de uso:

> eegdata = eeg_read_dataset(eegfiles, 19, 128);

> param = eeg_set_parameters(19, 200, 200, ’elecposl1020’);
> evoked = eeg_average_trials(eegdata);

> eeg plot_evp(evoked, param);
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Extraccion y visualizacién de potenciales evocados

Potenciales evocados

Extraccidon de potenciales evocados

» Ejemplo de uso:

> evoked = eeg_average trials(eegdata);
> eeg_plot_evp(evoked, param);
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Extraccion y visualizacién de potenciales evocados
Potenciales evocados

Practica: Motivacion

» Los datos provistos contienen varias condiciones
experimentales: Go (ID = 128), NoGo (ID = 129), y dos
condiciones de control (ID = 130, 131). Para este
experimento el interés es comparar las condiciones Go y NoGo.

» Existen dos rasgos distintivos en los PE de la condicién NoGo
con respecto a Go:

1. Se presenta un PE N200 (latencia ~ 250 ms) en regiones
frontales en NoGo, mas no en Go.
2. Se presenta un PE P300 en regiones parietales en ambas

condiciones, pero ligeramente retrasada en NoGo con respecto
a Go.
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Extraccion y visualizacién de potenciales evocados
Potenciales evocados

Practica: Ejercicio

1. Carge los datos de las condiciones Go y NoGo en variables
distintas (e.g., godata y nogodata).

2. Calcule los potenciales evocados para cada condicidn.

3. Grafique los PE de ambas condiciones para el electrodo 17
(Fz) y verifique el PE N200 en NoGo. Note también que el
P300 en NoGo estd ligeramente retrasado y tiene una mayor
amplitud que en Go.

4. Grafique los PE para el electrodo 19 (Pz) y verifique el retraso
del P300 en NoGo con respecto a Go.
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Ritmos en el EEG

» El EEG posee una naturaleza oscilatoria cuya ritmo se asocia
con distintos procesos atencionales.
» Estas oscilaciones se clasifican segtin su frecuencia como:
» Delta (1-4 Hz)
» Theta (4-7 Hz)
> Alfa (7-14 Hz)
» Beta (14-30 Hz)
» Gamma (30 Hz en adelante)
» Los potenciales registrados por el EEG pueden verse como una
superposicién de oscilaciones de banda angosta.
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Descomposicién tiempo-frecuencia

» Para extraer la actividad en cada banda de frecuencias, uno
puede pasar las sefiales de los electrodos V,(t) por un banco
de filtros de cuadratura definidos por los kernels h,,, donde w
denota la frecuencia de entonamiento del filtro.

> El resultado es un nuevo juego de sefiales F, ((t) complejas
dadas por

Fw,e = Ve * hu.n

donde x denota la convolucién:

(f « g)(t Z f(k)g(t — k).

k=—o00
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Filtros de Gabor

» Uno de los filtros mas populares es el filtro de Gabor, el cual
es un filtro pasa-banda con respuesta en frecuencia Gaussiana.

» El kernel de un filtro de Gabor estd dado por

y 2,2
h,(t) = \;2? exp [—U“é ] exp [jwt],

donde w es la frecuencia de entonamiento, and o, es el ancho
de banda del filtro.
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Filtros de cuadratura sinusoidales

» Una desventaja de los filtros de Gabor es que cuando estadn
entonados a frecuencias muy bajas, su respuesta a frecuencias
negativas es significativa, lo cual destruye la cuadratura de los
filtros y distorsiona la respuesta en fase.

» Una alternativa son los filtros de cuadratura sinusoidales, cuya
respuesta en frecuencia estd dada por:

: [1 + cos (“’;—:’kﬂ)] if w € [wk — hi, wi],
Supn(w) = Tl +cos(“Fm)]  if w € [wi, wi + A,
0 otherwise,

donde wy es la frecuencia de entonamiento, h es el ancho de
banda, y hx = min{h, wy}.
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Comparacién entre filtros

» Las siguientes graficas muestran la envolvente obtenida con
los filtros de Gabor y sinusoidales para una sefial senoidal x de
1 Hz:
x(t) = cos(2rt), n(t) ~N(0,1).

Amplitud de x(t) Amplitud de x(t) + n(t)
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Comparacién entre filtros

» Las siguientes graficas muestran la fase obtenida con los filtros
de Gabor y sinusoidales para una sefial senoidal x de 1 Hz:

x(t) = cos(2rt), n(t) ~ N(0,1).
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Fase de x(t) Fase de x(t) + n(t)
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Filtrado en OctavEEG

OctavEEG incluye varias funciones para realizar el filtrado de
sefiales:

» eeg_kernel_gabor(freq, bw, sr) - devuelve el kernel de un
filtro de Gabor entonado a freq con ancho de banda bw para
una frecuencia de muestreo sr (en Hz).

» eeg_kernel_sinusoidal(freq, bw, sr) - devuelve el kernel de
un filtro sinusoidal.

» eeg_convolve_dataset(data, h) - filtra los datos data con el
kernel h.

» eeh_filter_dataset(data, param, freq) - filtra los datos data
a las frecuencias especificadas en el vector freq.
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Potencia evocada

Potencia evocada

> La potencia evocada Y, ¢(t) se obtiene como la amplitud (o
log-amplitud) de los potenciales evocados filtrados a una
frecuencia w, y restando una linea de base.

» En nuestro caso, la linea de base se obtiene como el promedio
de actividad durante el pre-estimulo para cada frecuencia y
cada electrodo.

Fo.e(t) = log|(PEe * h,) (t)],

1 &
Yoe(t) = Fue(t) — — > Fuel(t).

=1
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Potencia inducida

Potencia inducida

» La potencia inducida refleja cambios en la actividad cerebral
cuya latencia depende del estimulo pero con una cierta
variabilidad.

» Durante la actividad inducida, las senales para distintos
episodios no estdn necesariamente en fase.

» Por lo tanto, la potencia inducida no puede extraerse
promediando las sefiales crudas de potenciales, sino las seiales
de amplitud de los mismos.
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Potencia inducida

Calculo de la potencia inducida

Tipicamente la actividad inducida a una frecuencia w se calcula de
la siguiente manera:

1. Se obtiene la amplitud (o log-amplitud) de las sefiales de EEG para
cada episodio, filtradas alrededor de la frecuencia w:

Fuje(t) = log|(Vje * ho) (£)]-

2. Se resta una linea de base a cada sefial de amplitud para obtener la
amplitud relativa:

.
LT
Xoje(t) = Fuje(t) = = > Fujelt).

S t=1

3. Se obtiene la amplitud relativa promedio sobre todos los episodios:

1 &
Yoolt) = - > Xoje
r =1
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Potencia inducida

Interpretacién de la potencia inducida

» Se considera que la actividad inducida estd asociada con el
grado de sincronizacién de las poblaciones de neuronas
subyacentes.

» De esta manera, a los incrementos significativos de potencia
inducida (Y > 0) se les denomina event-related
synchronization (ERS), mientras que a los decrementos
significativos (Y < 0) se les conoce como event-related
desynchronization (ERD).
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. P ambios significati ! 2ncia ada/inducida
Anilisis de significancia estadistica Cambios significativos de potencia evocada/inducida

Anilisis de significancia

» Las medidas de potencia evocada y potencia inducida reflejan
cambios en la actividad cerebral con respecto a una linea de
base, la cual se obtiene a partir de una condicién que se
considera neutral (e.g., el pre-estimulo).

» Es necesario determinar los valores de estas medidas que
corresponden a cambios verdaderamente significativos; es
decir, que no entran dentro de la variabilidad natural de la
condicién neutral.

» La manera tipica de hacer esto es mediante el cdlculo de los
p-valores de cada medida con respecto a la distribucién de la
medida durante la condicién neutral.
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Andlisis de significancia estadistica

Estimacion de p-valores

» El p-valor asociado a un valor xg es la probabilidad de
observar un dato al menos tan extremo como xg.

» En particular, estamos interesados en valores extremos
positivos y extremos negativos de la potencia
evocada/inducida, por lo cual podemos definir el p-valor pv(x)
de una observacién xg como:

pnu||(X > Xp ’ Xo > 0), sixg >0
pv(x0) =
Prull(x < xo | x0 <0), sixp <D0,

donde ppui(x) es la funcién de densidad de la medida x
(distribucién nula).
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- A . P Cambios significativos de potencia evocada/inducida
Andlisis de significancia estadistica

Estimacidn de la distribuciéon nula

» Estimacion paramétrica: Uno puede suponer que la
distribucién nula tiene cierta forma (e.g., normal), y calcular
simplemente los parametros de la distribucién (e.g., varianza).

» Estimacidon no paramétrica: Una mejor opcién consiste en
estimar la distribucién empirica de los datos. Por ejemplo,

1 &
pnuII(X) = ? Z kh(X - Y(t))a
i=1

donde kp, es una funcién de ventana (e.g., gaussiana) cuya
anchura estd dada por h.
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Clasificaciéon de cambios significativos

» Muchas veces en la practica uno esta interesado solamente en
los cambios significativos; es decir, aquellos donde pv(x) < «
para un umbral de significancia « (tipicamente 0.05 o 0.01).

» Entonces, es posible etiquetar los datos en tres posibles clases:
-1 sipv(x)<a, x<0
c(x)=4q 1 si pv(x) <a, x>0

0 de otra manera.
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Anslisis de significancia estadistica Cambios significativos de potencia evocada/inducida

Cambios significativos de potencia evocada/inducida

OctavEEG incluye las siguientes funciones para estimar potencia
evocada e inducida:

» ep = eeg_evoked_power(data, param, fregs)
» ip = eeg_induced_power(data, param, freqs)

donde data es un conjunto de datos, param es una estructura de
pardmetros, y freqs es un vector de frecuencias (en Hz).
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Mapas TFT de potencia evocada e inducida

Diagramas topograficos

» Los cambios significativos en potencia evocada o inducida
pueden representarse como un campo Y, ¢(t) € {—1,0,1}.

» Para una frecuencia w y tiempo t, podemos graficar la
distribucién espacial de Y en un diagrama de cabeza o
diagrama topogréfico.

eeg_head_diagram(ep10(250,:), param);
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Mapas TFT de potencia evocada e inducida

TFT

» Una manera de graficar los cambios en la actividad cerebral
durante todo el post-estimulo, y para todas las bandas de
frecuencia, es mediante los mapas
tiempo-frecuencia-topografia (TFT).

» En estos mapas, se divide el plano tiempo-frecuencia en
celdas, en las cuales se grafica un diagrama topografico de la
actividad en la ventana tiempo-frecuencia correspondiente a la
celda.

» Tipicamente, cada celda ocupa de 50 a 100 ms (e.g., 10 a 20
muestras a 200 Hz) en el eje del tiempo, y 1 0 2

» OctavEEG incluye la funcién eeg_tft_map(y, param) para
renderizar mapas TFT.
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Mapas TFT de potencia evocada e inducida

Mapa TFT de potencia evocada

Frequency (He)

o 200 00 00 500 1000 1200 1400 1600
Tine (us)

> ep = eeg-evoked_potentials(data, param, 1:20);
> eeg_tft_map(ep, param);
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Mapas TFT de potencia evocada e inducida

Mapa TFT de potencia inducida

0 T T T T T T T T

Frequency (Hz)

ok RN wwbBiT

! ! L L L L L

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Time (ms)

> ip = eeg-induced_potentials(data, param, 1:20);
> eeg_tftmap(ip, param);
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Conectividad dinamica

» Durante la ejecucién de procesos sensoriales y cognitivos,
diversas areas (posiblemente distantes) del cerebro
interactdan entre si por medio de conexiones reciprocas.

» Estas interacciones pueden reflejarse en las sefiales de EEG de
varias maneras:

> Las sefiales muestran un pico dentro de una ventana de tiempo
(e.g., sincronia a nivel de neurona)
» La diferencia de fases entre las sefiales es relativamente

constante.
» Existe una interdependencia estadistica entre las sefales.
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Conectividad dinamica N
Motivacion

Métodos

Métodos para medir conectividad dinamica

» La conectividad dindmica se mide tipicamente como una forma
de interdependencia entre las seiiales de parejas de electrodos.

» Las medidas de interdependencia mas comunes son:

» Coherencia y correlacién estadistica (Gardner, 1992; Friston,
1997; Nunez, 1997).

» Informacién Mutua (Quian-Quiroga, 2002; David, 2004)

» Medidas basadas en la diferencia de fases (Alba, 2007), o su
variabilidad (Lachaux, 1999; Schack, 2005)

» Sincronia Generalizada (Quian-Quiroga, 2002; David, 2004)

Alfonso Alba Procesamiento de Seiales de EEG



Definicion
Coherencia Ejemplo
Visualizacion

Coherencia

» La coherencia estadistica de dos variables X y Y con media
cero estd dada por

o |E{XY*}?

XY = EQXPY EYIRY

» En la practica, estimamos la coherencia sobre una ventana de
tiempo [t — w, t + w] (del orden de 100 ms):

|Rxy (t)[?

SO = Fo) e (@
donde o
Rxy (t) = > X(k)Y*(k).
2w +1
k=t—w
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Definicion
Coherencia Ejemplo
Visualizacion

Cdlculo de la coherencia

» OctavEEG incluye la funcién
[coh, pairs] = eeg_coherence(data, param, freq, wms,
pairs, alpha) para calcular los cambios significativos en la
coherencia de los datos data a las frecuencias dadas por freq.

» El ancho de la ventana donde se estima la coherencia es de
wms ms y la matriz pairs de n x 2 define las parejas de
electrodos de interés.

» La coherencia se calcula para cada episodio. Luego se resta la
linea de base (e.g., promedio en el pre-estimulo), y se
promedian los episodios.

» La matriz resultante coh(f, t, p) indica los cambios a la
frecuencia f, tiempo t, y pareja de electrodos data por
pairs(p,:).
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Definicién
Coherencia Ejemplo
Visualizacion

param = eeg.set_parameters(19, 200, 200, ’elecpos1020’);
files = eeg_find datafiles(’datos’);

godata = eeg.read dataset(files, 19, 128);

coh = eeg_coherence(godata, param, 1:20, 100, [1,2], 0);
eeg_tf map(coh, param, 1:20);
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Definicién
Coherencia Ejemplo
Visualizaciéon

Visualizacidn

» Los datos de sincronia estan en cuatro dimensiones:
frecuencia, tiempo, y pareja de electrodos.

» Se pueden graficar para una frecuencia y tiempo dados
mediante un diagrama multi-toposcépico.

» También es posible promediar sobre una de las dimensiones
espaciales y obtener un mapa TFT del grado de conectividad
correspondiente a cada electrodo.
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Motivacién
. . Ej |
Sincronia de fase Jemplo

Sincronia de fase

» La sincronia de fase se presenta al formarse un enlace
dindmico bidireccional entre dos regiones del cerebro.

» En general, dos sefiales de banda angosta con fases ¢1(t) y
¢2(t) estdn en sincronia de fase en una ventana de tiempo T
si

¢1(t) — ¢2(t) = constante, t € T.

» Un criterio alin mas estricto es

d1(t) — go(t) =0, te T.

Alfonso Alba Procesamiento de Seiales de EEG



Motivacién
. . Ej |
Sincronia de fase Jemplo

Medidas de sincronia de fase

» Dispersién de la diferencia de fases (Lachaux's PLV/STPLV)
p(t) = E{exp[i(¢1(t) — d2(2))]}

donde el promedio puede estimarse sobre los episodios (PLV)
o sobre una ventana de tiempo (STPLV).
» Magnitud de la diferencia de fases (MPD)

() =1— ; wrap (61(t) — ¢a(2))]
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Motivacion

Sincronia de fase Eiemell

Estimacidn de sincronia

» Las siguientes funciones estdn disponibles en OctavEEG:

» s = eeg_synchrony_pls(data, param, freq)
» s = eeg_synchrony_stpls(data, param, freq)
» s = eeg_synchrony_mpd(data, param, freq)

Alfonso Alba Procesamiento de Seiales de EEG



Parte IV

Estudio del EEG en reposo
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EEG en reposo Motivacién

Retos en el analisis de EEG en reposo

Motivacién

» El EEG en reposo es aquél en el cual no se presentan cambios
debido a procesos sensoriales o cognitivos.

» Tipicamente se registra con ojos cerrados o durante el sueno.

» En algunas ocasiones es necesario comparar el EEG en reposo
de dos condiciones distintas. Por ejemplo,
> Antes y después de alguna terapia.
» Cuando se desea comparar entre sujetos sanos y sujetos con
alglin problema neuropsicolégico.
» Cuando es dificil establecer un paradigma de
estimulo-respuesta (e.g., bebés).
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EEG en reposo Motivacion

Retos en el analisis de EEG en reposo

Retos en el analisis de EEG en reposo

» En el EEG en reposo no se tiene una linea de base a partir de
la cual se puedan estimar cambios en la actividad cerebral.

» Si se van a comparar dos condiciones distintas, no es posible
tomar una de ellas como linea de base, ya que cada condicién
puede tener un sesgo.

» La construccién de una poblacién nula para el anélisis de
significancia no es trivial.
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Potencia relativa

Potencia relativa gy : - c a -
Comparacién de potencia en condiciones en reposo

Potencia relativa

» Una manera de estimar cambios en la potencia cuando la linea
de base se desconoce es utilizando la potencia relativa
R.j.e(t), dada por

|Fw,j,e(t)’

Roael) = 5 g

donde

Fuje(t) = (Vje* hy)(t)
es la senal del electrodo e para el episodio J, filtrada alrededor
de la frecuencia w.

» La potencia relativa representa el porcentaje de potencia en
cada banda de frecuencia al instante t.
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Potencia relativa

Potencia relativa iy q na
Comparacion de potencia en condiciones en reposo

Comparacién de potencia en condiciones en reposo

» Supongamos que para una frecuencia w y un electrodo e se
tienen las sefiales de potencia relativa RA(t) y RJB(t) de dos
condiciones en reposo, donde i, representan los distintos
episodios registrados para cada condicién.

> Se desea tener un estadistico Y& que mida la diferencia
entre ambas condiciones.

. . . A,B ;

» Algo mas simple es considerar un estadistico ;) que mida la
diferencia entre los episodios i/ y j de las condiciones Ay B,
respectivamente, y estimar 78 como

AB
B _ {%.J } '
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Potencia relativa

Potencia relativa iy q na
Comparacion de potencia en condiciones en reposo

Estadisticos de comparacién

: AB
Algunas opciones para «y; i~ son

» La diferencia de las medias:

» La diferencia de las varianzas:
'yiAj’B = var {R,-A(t)} — var {Rﬁ(t)} .

» La prueba Kolmogorov-Smirnov (K-S):
AB
11 = max {|PA(x) = PP(x)I}

donde P,A y PJB son las distribuciones cumulativas de R,-A y

RJB, respectivamente.
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. . Potencia relativa
Potencia relativa iy q na
Comparacion de potencia en condiciones en reposo

Estimacién de A8

» Recordemos que

Na Np
A,B
=T ) 2
i=1 j=1
sin embargo, esto puede ser computacionalmente muy

demandante.

» Una alternativa es elegir aleatoriamente N parejas de
episodios (ix,jk), k =1,...,ny estimar

Z fy’k Jk”
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Hipétesis nula
Estimacion de la distribucion nula
Andlisis de significancia mediante permutaciones Clasificacion de diferencias significativas

Anilisis de significancia

» Hipétesis nula: Las muestras RA(t) y RJB(t) provienen de la
misma distribucién.

> Esta hipdtesis se rechaza para valores extremos de v48,

» Para determinar qué valores de 7*B se consideran extremos,
es necesario estimar la distribucidén de «y bajo la hipétesis nula,
es decir, la distribucién de yA4.
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Hipétesis nula
Estimacion de la distribucién nula
Andlisis de significancia mediante permutaciones Clasificacion de diferencias significativas

Estimacidn de la distribuciéon nula

» De la misma forma que se hizo para estimar v, podemos
. d AA _ 1 N . .
tomar una serie de muestras Vigigor M= L5+, N, con ip # jn.

) AA
» Calculamos 'yA’A como el promedio de las fy,-n’jn.

» Repetimos el proceso anterior para obtener una muestra
AA _AA AA
T Y@ NQ) [

» Estimamos la distribucién p, de las {V(Aq’;‘} (distribucién nula)
usando kerneles:

Q
P9 = 5> ks (x= ().
qg=1
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Hipétesis nula
Estimacion de la distribucion nula
Andlisis de significancia mediante permutaciones Clasificacion de diferencias significativas

Clasificacién de diferencias significativas

» Finalmente, podemos estimar un indice de significancia S de
B con respecto a la distribucién nula Py como sigue:

P, (vAB)—P .
7(717P)7(0)7(0) si /A8 > 0,

S =
P'Y(WA’B)_PW(O)

- LAB
P(0) si v < 0.

» S > 0 indica que la amplitud relativa en la condicién B es
mayor que en la condicién A, mientras que S < 0 indica lo
contrario.

» Un valor de S es significativo si |S| > « (tipicamente
a = 0.99).
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